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Pratarmé

Technikoje, medicinoje, ekonomikoje, ekologijoje ir daugelyje kity sriciu
nuolatos susiduriama su daugiamaciais duomenimis. FaktiSkai néra Zmoniy
veiklos srities, kur nebiity kaupiami ir analizuojami tokie duomenys. O
vystantis technologijoms, tobuléjant kompiuteriams ir programinei jrangai
kaupiamy duomeny apimtys ypac sparciai didéja. Auga ir poreikiai bei nauda,
gaunama padarius teisingas iSvadas.

Klasikinis daugiamaciy duomenu pavyzdys — R. FiSerio dar 1936 metais
paskelbta keturmaciy duomeny lentelé. Sie duomenys vis dar daznai naudojami
jvairiy duomeny analizés metody eksperimentiniuose tyrimuose. Buvo
iSmatuoti triju veisliy 150-ies irisy (vilkdalgiy) ziedu wvainiklapiu plociai,
vainiklapiy ilgiai, taurélapiy plociai ir taurélapiy ilgiai. Taigi kiekvienas ziedas
apibudinamas keturiais skaiciais (pozymiais, parametrais). Geometriskai — tai
150 tasky, iSsibarsCiusiy keturmatéje erdvéje. Kitas pavyzdys — kriities vézio
duomenys. Moterims, kurioms diagnozuotas piktybinis ar nepiktybinis krities
navikas, buvo matuoti devyni fiziologiniai parametrai. Gauti 683 taskai,
iSsibarste devynmatéje erdvéje.

Yra daugybé daugiamaciy duomeny analizés metody. Tai jvairlis
klasifikavimo, klasterizavimo, statistinés analizés ir kiti metodai. Jais galima
nustatyti stebimu duomeny artimuma, sudaryti taisykles, pagal kurias tokio tipo
duomenys biity riSiuojami, vertinti atskiry parametry ijtaka daromam
sprendimui. Taciau daznai Zzmogus nori neformaliai pazinti turimus duomenis,
kad tikrai pasitikéty daromo sprendimo kokybe ir patikimumu. Vienas i$
btidy — savo akimis pasizitréti i turimy duomeny visuma. Ar imanoma tai
padaryti, pamatyti, kaip i$sidéste erdvéje keturmaciai ar devynmaciai taskai?
Visais atvejais tai skamba viliojanCiai, nes tai tarsi pasiZvalgymas po
daugiamate erdve.

Didelio matmeny skai¢iaus duomenu vizualizavimas suteikia galimybe
tyrinétojui paciam stebéti ty duomenu grupavimosi tendencijas, jvertinti atskiry
daugiamaciy tasSky tarpusavio artimuma, racionaliai priimti sprendimus. Ne
veltui yra labai daug bandymy ,,nugaléti“ ir pazinti daugiamati§kuma. Siekiant
gauti kuo daugiau naujy Ziniu apie analizuojamus duomenis, bandoma net
sujungti kelis skirtingais principais grindziamus vizualizavimo metodus.

Sis daugiama¢iy duomeny vizualizavimo metody vadovélis skirtas aukstujy
mokykly informatikos ir informatikos inzinerijos krypties studentams
bakalaurams, magistrantams ir doktorantams. Vadovélyje pateiktus vizualios



6 Pratarmé

analizés metodus gali taikyti jvairiy sri¢iy specialistai. Nors pasaulyje
mokomosios ir mokslings literatiiros apie duomeny gavybos ir analizés, kartu ir
daugiamaciy duomeny vizualizavimo metodus yra daug, taCiau lietuviu kalba
tai pirmasis vadovélis i§ Sios tematikos. Dél Sios srities literattiros lietuviy
kalba stokos kai kuriy terminy vertimas i§ angly kalbos i lietuviy kalba néra
nusistovéjes, todél vadovélyje dél aiSkumo prie lietuvisky terminy pateikiami ir
angliskieji.

Visi trys autoriai yra paras¢ daug moksliniy darby daugiamaciy duomeny
vizualizavimo srityje. Jie Sia tema yra paskelbe daugiau kaip 60 moksliniy
publikacijy Lietuvos bei tarptautiniuose moksliniuose Zurnaluose, knygose ir
enciklopedijose, yra skaitg¢ kviestinius praneSimus tarptautinése konferencijose
ir doktoranty vasaros mokyklose. Pirmas plataus masto su daugiamaciy
duomeny vizualiosios analizés taikymais susijgs ir juos integruojantis su kitais
duomeny analizés metodais darbas lietuviy kalba yra G. Dzemydos, P. Gudyno,
V. Saltenio ir V. Tie$io 2001 metais isleista monografija Lietuvos pedagogai ir
moksleiviai: analizé ir prognoze.

Vadovélio autoriai daug mety skaito paskaitas Vilniaus pedagoginio
universiteto ir Vilniaus Gedimino technikos universiteto studentams:
bakalaurams ir magistrantams, yra paruos¢ studiju modulius Matematikos ir
informatikos instituto doktorantams, parengé keturis vadovélius, taip pat du
studiju kursus internete. Sukaupta patirtis turéjo tiesioginés itakos Sio vadovélio
turiniui ir medziagos pateikimo formai.

Vadovélis yra skirtas studijuoti nuosekliai, ypa¢ kai naudojamas kaip
pagrindinis daugiamaciy duomeny vizualizavimo moduliuose. Taciau jis yra
parasytas taip, kad skyriai buity kaip galima labiau nepriklausomi ir galéty buti
studijuojami atskirai, papildant gretimy moduliy suteiktas zinias arba
studijuojant savarankiskai. Tie, kas nori susipazinti su daugiamaciy duomeny
vizualizavimo strategijomis, turéty skaityti 2 skyriy. Taciau jau susipazing ir
norintys gilintis i daugiamaciy skaliy arba dirbtiniy neuroniniy tinkly metodus
daugiamaciams duomenims vizualizuoti gali i§ karto atversti 3 arba 4 skyriu.
5 skyriuje aprasyti vizualiosios analizés taikymai {vairiose srityse: socialiniuose
moksluose, medicinoje, farmakologijoje ir kitur. Norintys greitai susipaZinti su
vizualiosios analizés teikiamais privalumais gali pirmiausia perzvelgti taikymu
skyriy, o tada gilintis i metodus, kurie jiems pasirodé labiausiai tinkami
konkreciai sriciai. Platus literatiiros sarasas, kurio didZiuma sudaro moksliniai
rezultatai daugiamaciy duomeny analizés ir vizualizavimo srityje, leis giliau
pazinti vadovélyje pateiktas idéjas ir metodus.
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1. Jvadas

Kasdien susiduriame su duomenimis, informacija ir Ziniomis. Sios savokos
viena su kita yra glaudziai susijusios, taciau i§ esmés — labai skirtingos.
Duomenys — tai objektyviai egzistuojantys faktai, vaizdai arba garsai, kurie gali
buti naudingi tam tikram uzdaviniui spresti. Informacija — tai duomenys, kuriu
forma ir turinys yra pateikti tinkamu naudoti sprendimy priémimo procese
btidu. Duomenys virsta informacija, kai jiems suteikiamas kontekstas ir jie
susiejami su tam tikra problema ar sprendimu. Zinios yra geb¢jimas spresti
problemas, atnaujinti arba sukurti naujas vertes remiantis ankstesne patirtimi,
igidziais ar iSmokimu. Tai zmogaus proto abstrakcija apie duomenis, ju
prasme, nauda ir sarySius. Turimos zinios gali virsti informacija, kuri gali biiti
panaudota naujoms Zinioms igyti.

Siuolaikiskomis technologijomis galima gauti ir saugoti didelius duomeny
kiekius ir srautus. Taciau tebelicka esminé problema — kaip tuos duomenis
suvokti ir interpretuoti, o taip pat priimti geriausius sprendimus ziniy, gauty is
$iy duomeny, pagrindu. Daznai labai svarbu gauti kuo daugiau naudingy Ziniy,
suprasti duomenis, atskirti svarbia informacija nuo menkavertés. Suvokti
duomenis yra nelengvas uzdavinys, ypa¢ kai jie yra daugiamaciai, t.y. kai
nurodo sudétinga objekta ar reiSkini, apiblidinama daugeliu parametry
(pozymiy, savybiy, rodikliy, ypatybiu), kurie gali biiti ne tik skaitiniai, bet
loginiai, tekstiniai ir kt. Daznai iSkyla biitinybé nustatyti ir giliau pazinti tokiy
duomeny struktiira: susidariusias grupes (klasterius, cluster), itin i$siskiriancius
objektus (taSkus atsiskyrélius, outliers), objekty tarpusavio panasuma ar
skirtinguma ir pan.

Apibrézkime pagrindines savokas ir ZzZyméjimus, vartojamus Siame
vadovélyje. Nagrinésime daugiamacius duomenis, ju vizualiosios analizés
problemas ir metodus. Cia susiduriame su dviem pagrindinémis savokomis. Tai
objektas ir parametras. Savoka objektas gali apimti jvairius dalykus: Zmones,
irenginius, gamybos produktus, augalus, gamtos reiSkinius ir kt. Objektai
(objects), sudarantys konkrecia analizuojamy objekty aibg, yra apibiidinami
bendrais parametrais (features, parameters, attributes), dar daznai vadinamais
poZymiais, savybémis, rodikliais, ypatybémis. Objekty tokioje aibéje skaicius
m yra baigtinis, taciau bendru atveju gali biti ir labai didelis. Tam tikras visy
parametry reikSmiy rinkinys nusako viena konkrety analizuojamos aibés
objekta X; =(x;1,%;9,...,%;,), i €1{l,...,m}, €ia n yra parametry skaicius, i yra

objekto eilés numeris. Parametry skaiius n dar yra vadinamas duomeny
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matmeny skaiCiumi. Kai objekta X; =(x;1,x;»,...,%;,) apibiidina daugiau nei
vienas parametras, duomenys (objektai) yra daugiamaciai.

Objektai  X; =(x;1,X;2,...,%;;,) daznai vadinami vektoriais ar taSkais,
parametrai x;,X5,...,X, — komponentémis. Siame vadovélyje $ios savokos taip

pat bus naudojamos, kai susidursime su matematinémis uzdaviniy
formuluotémis ir sprendimu.

Vadovélyje nagrinésime pakankamai bendra duomeny analizés atveji, kai
parametrai igyja tam tikras skaitines reikSmes. Todé¢l analizuojamy duomeny
aibé yra matrica

X ={X1,X0,..,X,} ={xl-j, i=1...,m, j=1,...,n},

kurios i-0ji eilut¢ yra vektorius X; eR", &a X; =(Xj,X/2,. X))
i e{l,...,m}, m — analizuojamy objekty (vektoriy) skaicius.

Biina atvejuy, kai atskira objekta nusakancio parametry skaitiniy reikSmiy
rinkinio neturime, jo negalima gauti, t.y. negalime suformuoti skaitiniy
duomeny matricos X, tadiau galime skaitiSkai jvertinti artimumus (proximity)
tarp objekty pory — panasumus (similarity) ar skirtingumus (dissimilarity). Siuo
atveju duomeny matmeny skaicius » gali buti ir neZinomas. Taip daznai bina,
pavyzdziui, psichologiniuose tyrimuose. Tuo atveju analizé atlickama
naudojantis artimumu (pavyzdziui, skirtingumy) matrica

A={8.i,j=L....m},

Cia &;; yraobjekty X; ir X ; artimumo jvertis. Artimumy matrica galima gauti

ir i§ matricos X, pritaikius kokia nors artimumo metrika. Daugiamaciy
duomeny vizualizavimas artimumy matricos pagrindu taip pat nagrinéjamas
Siame vadovélyje.

1.1. Vizualizavimo tikslai

Kuo didesnés apimties duomenys (didesnis objekty arba matmeny skaicius),
tuo sunkiau i§ duomeny lentelés suvokti objekty visumos ypatybes. Tokiy
duomeny analizé reikalauja intensyviy tyrimy. Tai gana sudétingi uzdaviniai.
Spresdamas juos zmogus gali isigilinti { duomenis ir daryti iSvadas. Tam tikslui
yra naudojami jvairis duomenuy analizés metodai: klasifikavimo,
klasterizavimo, vizualizavimo ir kt. Siuo metu duomeny analizé yra labai
aktuali jvairiose veiklos srityse: versle, ekonomikoje, medicinoje, sociologijoje
ir kt. Labai svarbu duomenis pateikti Zzmogui suprantama forma, padedancia
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geriau juos suvokti: nustatyti strukttira, tarpusavio rysius, susidariusias grupes,
prognozuojamus ivercius ir pan. Vienas i§ galimy biidy yra vizualizavimas.
Vizualizavimas — tai grafinis informacijos pateikimas. Pagrindiné vizualizavimo
idéja — duomenis pateikti tokia forma, kuri leisty tyréjui juos suprasti, daryti
iSvadas ir tiesioging itaka tolesniam jy srautui. Vizualizavimas leidzia geriau
suvokti sudétingas duomenuy aibes, gali padéti nustatyti dominancius jos
poaibius. Vizualig informacija zmogus pajégus suvokti daug greiCiau negu
teksting, ji palengvina naujy Ziniy atradima.

Duomeny vizualizavimo savoka yra gana plati. Turint duomenis lentelés
pavidalu, galima nubraizyti histogramas, prognozés grafikus ir kitas diagramas,
i§ kuriy iSvadas apie duomenis galima padaryti daug lengviau nei i§ skaitiniy
duomeny lentelés. Tai paprascCiausi biidai duomenims vizualizuoti.

Siame vadovélyje nagrinéjama klasé metodu, kurie vadinami daugiamaciy
duomeny vizualizavimo metodais. Jie padeda nustatyti ar jvertinti daugiamaciy
duomeny struktiira: susidariusias grupes (klasterius), itin iSsiskiriancius
objektus (taskus atsiskyrélius), panasumus tarp analizuojamy objekty ar ju
grupiy ir pan.

Per pastaruosius 40 mety daugiamaciy duomeny vizualizavimo metodai
intensyviai plétojami siekiant didinti duomeny analizés efektyvuma,
suprantamiau pateikti ir objektyviau jvertinti duomeny gavybos bei analizés
rezultatus. Sie metodai plétojami dviem pagrindinémis kryptimis. Tiesioginio
vizualizavimo metodais kiekvienas daugiamacio objekto parametras yra
pateikiamas tam tikra vizualia forma. Projekcijos, dar vadinamieji matmeny
skai¢iaus mazinimo metodai (dimension reduction techniques), transformuoja

analizuojamy duomeny aibe X ={X{,X,,...,X,,} i§ n-matés erdvés R" |

mazesnio matmeny skaiCiaus vaizdo erdve R? (d <n), kur duomeny aibés
transformacijos

Y=".0,... 0} ={yy, i=L...m, j=1....d}

tasky iSsidéstyma galima stebéti vizualiai. Pastarojo tipo metodams, iskaitant ir
su jais susijusius dirbtinius neuroninius tinklus, skiriama didzioji $io vadovélio
dalis.  Atskiras skyrius skirtas metodams, kuriuose vietoje aibés
X ={X,,X,,....X,,} gali buti panaudota ir matrica A= {é)}j, Lj=1,...,m} —

objekty artimumu matrica. Transformavus projekcijos metodais daugiamacius
duomenis i dvimate ar trimat¢ vaizdo erdve ir juos vizualizavus, daug
paprasCiau suvokti duomeny struktiira ir sarySius tarp ju. Tadiau duomenis
transformuojant | mazesnio skai¢iaus matmeny erdve, neiSvengiami duomeny
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iSkraipymai ir paklaidos. Kaip jas minimizuoti — aktuali problema, placiai
nagrinéjama vadovélyje.
Yra i$skiriami du pagrindiniai duomeny vizualizavimo tikslai:
1. Tiriamoji analizé (explorative analysis), kai vizualizavus duomenis
i8keliamos hipotezés.

2. PatvirtinanCioji analizé (confirmative analysis), kai vizualizavus
duomenis patvirtinamos jau esancios hipotezés.

XN | X | x| x| x| X
X |0,57]0,11|0,47|0,54]0,84 0,53
X, [0,65]0,14|0,530,55 (0,89 | 0,54
X3 (0,61]0,13|0,490,52(0,920,57
X4 |0,4410,16 0,45 (0,42 0,99 0,45
X5 10,55(0,11{0,530,52 (0,92 0,55
Xg [0,4410,16 (0,43 0,41 |0,98 | 0,43

020

X7 (0,49 (0,12]0,56 | 0,46 | 0,82 | 0,48 16 ¢17
Xg [0,41]0,17{0,42 0,43 (0,98 | 0,42 e18 .15.14 1.0
Xo 10,54]0,12 10,59 0,46 | 0,85 | 0,48 8 o5 o3

9 — R o2
X1010,69 (0,16 | 0,63 0,56 | 0,91 | 0,49 ®es o 13
Xy110,66(0,16|0,51|0,48|0,87 [ 0,55 ol
X1510,70(0,13 | 0,52 0,48 | 0,81 | 0,52 ;9 .12

Xy3 10,65 0,14 [0,63 0,52 | 0,89 | 0,49
X1410,59 10,11 [0,51 0,57 [ 0,89 | 0,52
Xys 10,53 10,11[0,52 (0,57 0,89 | 0,50
X1610,5210,13 0,51 [0,61[0,92]0,51
X1710,5810,12[0,55 [0,61 | 0,95 | 0,52
Xy 10.45/0,10[0,52(0,53[0,92 0,51
X1 10.420,17 0,41 [ 0,42 ] 0,98 | 0,40
Xpo|0,53]0,11[0,42(0,57(0,910,57

1.1 pav. Daugiamaciy duomeny vizualizavimo pavyzdys

Klasteriu paieskos daugiamaciuose duomenyse ju vizualizavimo btidu
pavyzdys pateiktas 1.1 paveiksle. Klasterizavimas (clustering)—tai toks
analizuojamy objektuy suskirstymas | skirtingas grupes, dar vadinamus
klasterius (clusters), kad grupés objektai biity panasiis tarpusavyje, o objektai i§
skirtingy grupiy blity nepanasis.
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Lenteléje nurodyti daugiamaciai duomenys — vektoriai X, X>,..., X, , ¢ia
m =20, kuriy kiekviena apibuidina Sesi parametrai, taigi duomeny matmeny
skai¢ius n=6. Sie duomenys i§ daugiamatés erdves RO atvaizduojami
plokstumoje R? naudojantis vadinamuoju daugiamaciy skaliy metodu, kuris
detaliai aprasytas 3 skyriuje. Taigi vaizdo erdvé yra dvimaté. 1.1 paveiksle
daugiamaciai duomeny vektoriai Xy, X>,..., X5, vaizduojami taskais, skaiciai
atitinka vektoriy indeksus (numerius). Matome, kad vektorius Xy, X¢, Xg ir
X9 atitinkantys tasSkai sudaro atskirg klasterj, t.y. jie visi nutole nuo kity
taskuy, o patys yra arti vienas kito. Sj klasterj galima ai$kiai matyti plok§tumoje,
taCiau sunku nustatyti i§ duomeny lentelés be tam tikros papildomos analizés.
Kita vertus, toks vizualus duomeny pateikimas leidzia tyrinétojui ,,pajusti®
daugiamaciy vektoriy tarpusavio atstumus, o tai palengvina duomeny visumos
pazinima.

1.2. Artimumo metriky apibrézZimai

Daugiamacius duomenis vizualizuojant ir klasterizuojant, bitina apibrézti
duomeny artimumo matg. Daznai artimumo matas yra Euklido metrika, kuri
priklauso Minkovskio metrikos grupei.

Minkovskio metrikoje, esant fiksuotam skaifiui ¢, atstumas tarp dvieju
objekty Xy =(Xp1, X502, Xg) It X; =(x71,%2,...,X;,) apskaiCiuojamas
pagal Sia formulg:

1

n
dg(Xi. X)) = Zl|xkj_xli 5
J:

Siai metriky $eimai priklauso:
o Miesto kvartalo (city-block, Manhattan) metrika (g =1), kurioje

atstumas

n
dy(Xp, Xp) =2 | x5 —xp7 15
=1

e Euklido metrika (g = 2), kurioje atstumas
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e Cebysovo metrika (¢ = o ), kurioje atstumas

doo(Xk,Xl)zmax|xkj —le |
J

Atstumas tarp dviejy objekty X; ir X; Minkovskio metrikoje tenkina
tokias salygas:

e d(Xy,X;) yraneneigiamas realusis skaiCius, d(X;,X;)=0;

o d(X;,X;)=d(X;,X}),t y. atstumas nuo objekto X iki objekto X;
yra lygus atstumui nuo objekto X; iki objekto X ;

. d(Xk,XZ)Sd(Xk,Xj)er(Xj,Xl) , t.y. atstumas tarp bet kuriy
dviejy objekty X ir X; negali biiti didesnis nei suma atstumy tarp
objektu X, X; ir X;, X (trikampio nelygyb¢).

Tuo atveju, kai atskira objekta nusakancio parametry skaitiniy reikSmiy
rinkinio negalima gauti, tenka ekspertiskai ar kokiu nors kitu budu skaitiskai
jvertinti artimumus (proximity) tarp objekty pory — panaSumus (similarity) ar
skirtingumus (dissimilarity). Siuo atveju auks¢iau minéta trikampio nelygybé
gali negalioti.

1.3. Duomeny normavimas
Tegul analizuojamy duomeny aibé X ={X;,X,,...,X,,} yra sudaryta i§
n-maciy vektoriy X; = (x;1,%;2,...,%;,), i=1,...,m, t.y. matricos X i-oji eiluté
yra vektorius X;.

Paprastai konkretaus analizuojamo daugiamaciy duomenuy rinkinio
X ={X,X,,...,X,,} parametry x,x;,...,x, reikSmés kinta skirtinguose
intervaluose arba jos iSreikStos skirtingais matavimo vienetais (pavyzdziui,
kilogramai, metrai, laipsniai). Todél prieS analizuojant duomenis butina
suvienodinti $iy reikSmiy mastelius. Tai galima atlikti keliais buidais.
Pateikiame du i$ ju:

1. Parametry reik§més pakeic¢iamos tokiomis, kuriy vidurkiai lygts nuliui,

o dispersijos lygios vienetui. Tai atlickama apskai¢iuojant kiekvieno

parametro x; vidurki
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1.4.

ir dispersija

Kiekviena to parametro reikSmé x;; transformuojama pagal formulg

_ O X))

xij ——2.
O,

Parametry reik§més pakeiciamos tokiomis, kuriy minimalios reikSmés
lygios nuliui, o maksimalios reikSmés lygios vienetui. Cia

apskai¢iuojamos  kiekvieno parametro x; minimali x;p;, ir

maksimali X, reikSmés, kiekviena to parametro reikSme x;

transformuojama pagal formule

(xij _xjmin)

xl-j= .
(xjmax _xjmin)

Testiniai duomenys

Siame vadovélyje jvairiy metody veikimui iliustruoti naudojami keli
pagrindiniai duomeny rinkiniai, kurie aprasyti Siame skyrelyje. Visus juos
galima rasti duomeny bazéje ,,UCI Repository of Machine Learning
Databases* (http://archive.ics.uci.edu/ml/). Taciau vien Siais duomenimis
vadovélyje neapsiribojama — gausu kity testiniy ar praktinés kilmés duomeny.

Fiserio irisy duomenys [51], kurie kartais vadinami tiesiog irisais arba irisy
duomenimis, yra vieni i§ klasikiniy testiniy duomeny, naudojamy daugiamaciy
duomeny analizei. ISmatuoti keturi 150-ies irisu (vilkdalgiu) ziedu parametrai:

taurélapiy ilgiai (sepal length);
taurélapiu plociai (sepal width);,
vainiklapiy ilgiai (petal length);
vainiklapiy plociai (petal width).

Matuotos triju veisliy gélés: Iris Setosa (1 klas¢), Iris Versicolor (1l klas¢)

ir Iris

Virginica (Ill klas¢). Sudaryti 4-maciai (n=4) vektoriai

XI’XZV":XISO . éia Xi =(xl-1,xl-2,xl-3,xl~4) , 1= 1,,150 .
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Ivairiais metodais nustatyta, kad I klasés irisai skiriasi nuo kity dviejy (II ir
III) klasiy, o pastaryjy — labiau giminingi.

Automobiliy, pagaminty 1970-1982 metais JAV, Europoje ir Japonijoje,
duomenys (398 automobiliai). Trijy regiony automobilius apibtidina devyni
parametrai:

e degaly sanaudos (mpg);

o cilindry skai¢ius (cylinders);,

e variklio darbo tiiris (displacement);
o arklio jégu kiekis (horsepower);

e svoris (weight),

e greitis (accelerator);

e modelio pagaminimo metai (model years);
o kilmés regionas (origin);
e modelis (name).

Paskutiniai du parametrai néra skaitiniai, tod¢l paprastai vizualizavimo
procese tiesiogiai néra naudojami — jie nusako objektu priklausomybe
skirtingoms klaséms, pavyzdziui, skirtingi kilmés regionai ar modeliai.
Dazniausiai analizuojami 7-maciai (n=7) vektoriai X|,X»,...,X39g, Cia
Xi =(xl-1,xl~2,...,x,-7) , l=1,,398 .

Kriities vézio duomenys (683 atvejai) surinkti Viskonsino universiteto
(JAV) ligoninéje gydytojo dr. W. H. Wolbergo [105]. Du naviko tipus —
nepiktybini (benign) ir piktybini (malignant) — apibiidina devyni skaitiniai
parametrai:

o klampumas (clump thickness);

e lastelés dydzio vienodumas (uniformity of cell size);

e lastelés formos vienodumas (uniformity of cell shape);

e  krastinis sulipimas (marginal adhesion);

e vienasluoksnio epitelio lastelés dydis (single epithelial cell size);

e nuogas“ branduolys (bare nuclei);

o §velnus chromatinas (bland chromatin);,

e normalus (nepakites) branduolélis (normal nucleoli);

e mitozés (mitoses).

Sudaryti 9-maciai (n=9) vektoriai X|,X>,...,X4g3, atitinkantys 683
pacientus. Vektoriai X; = (x;1,%;2,...,X;9), i =1,...,683, yra priskiriami vienai

i$ dvieju zinomy klasiu (nepiktybinis ar piktybinis navikas).



2. Daugiamaciy duomeny vizualizavimo strategijos

Siame skyriuje pateikiama daugiama¢iy duomeny vizualizavimo metody
apzvalga ir metody taikymo pavyzdziai. Nagrinéjamos kelios daugiamaciy
duomeny vizualizavimo strategijos (Zr. 2.1 pav.):

e tiesioginio vizualizavimo metodai, kuriais kiekvienas daugiamacio
objekto parametras yra pateikiamas tam tikra vizualia forma;

e projekcijos, dar vadinamieji matmeny skaic¢iaus mazinimo (dimension
reduction) metodai, leidziantys daugiamacius duomeny objektus
atitinkan¢ius vektorius pateikti mazesnio skai¢iaus matmeny erdvéje;
dirbtiniai neuroniniai tinklai (DNT, artificial neural network, ANN)
taip pat gali biiti naudojami daugiamaciy duomeny projekcijoms rasti.

Daugiamaciy duomeny tiesioginio vizualizavimo metoduose néra apibrézto
formalaus matematinio vizualizavimo kokybés kriterijaus. Visi daugiamacius
objektus apibudinantys parametrai pateikiami Zzmogui priimtina vizualia forma.
Siuos metodus galima suklasifikuoti | geometrinius, simbolinius ir hierarchinio
vizualizavimo.

1. Geometriniai metodai (geometric techniques):
1.1. Taskiniy grafiky (scatter plots).
1.2. Taskiniy grafiky matricos (matrix of scatter plots).
1.3. Linijiniy grafiky (line graphs, multiline graphs).
1.4. Perstatymy matricos (permutation matrix).
1.5. Apziuros grafiky (survey plots).
1.6. Andrews kreiviy (Andrews curves).
1.7. Lygiagrec¢iujuy koordinaciy (paralell coordinates).
1.8. Spindulinio vizualizavimo (RadViz), jo modifikaciju.
2. Simboliniai metodai (iconographic display):
2.1. Cernovo veidy (Chernoff faces).
2.2. Zvaigzdziy (star glyphs).
2.3. Briiks$nelinés figiiros (stick figure).
2.4. Spalvotos piktogramos (color icon).
3. Hierarchinio vizualizavimo metodai (hierarchical display):
3.1. Matmeny iterpimo (dimensional stacking).
3.2. Groteliy (trellis display).
3.3. Fraktaly (fractal foam).

17
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3.4. Hierarchiniy lygiagreciyju koordinaCiy (hierarchical parallel
coordinates).

Metodai, leidziantys pateikti daugiamacius duomenis mazesnio skaiciaus
matmeny erdvéje, vadinami projekcijos, arba matmeny mazinimo, metodais.
Kai pasirenkamas pakankamai maZzas projekcinés (vaizdo) erdvés matmeny
skaiCius (d =2 ar d=3), Siec metodai gali biiti naudojami daugiamaciams
duomenims vizualizuoti. Projekcijos metodai remiasi formaliais matematiniais
kriterijais, pagal kuriuos minimizuojamas projekcijos iSkraipymas. DaZniausiai
i§skiriami tiesinés ir netiesinés projekcijos metodai.

1. Tiesinés projekcijos metodai:
1.1. Pagrindiniu komponenciu analizés (PKA, principal component
analysis, PCA).
1.2. Tiesinés diskriminantinés analizés (TDA, [linear discriminant
analysis, LDA).
1.3. Projekcijos paieskos (projection pursuit).
2. Netiesinés projekcijos metodai:
2.1. Daugiamaciy skaliy (DS, multidimensional scaling, MDS).
2.2. ISOMAP.
2.3. Lokaliai tiesinio vaizdavimo (locally linear embedding, LLE).
2.4. Pagrindinés kreivés (principal curves).
2.5. Trianguliacijos (triangulation).

Dirbtiniai neuroniniai tinklai taip pat gali buti naudojami daugiamaciams
duomenims vizualizuoti. Jie realizuoja {vairias netiesines projekcijas. Siems
metodams skirtas visas 4 skyrius. Analizuojami Sie metodai:

1. Saviorganizuojantis neuroninis tinklas (self organizing map, SOM).
Taip pat SOM tinklo ir Sammono algoritmo junginiai.
2. Kreiviniy komponenciy analizé¢ (KKA, curvilinear component
analysis).
3. Daugiamatés skalés taikant dirbtinius neuroninius tinklus.
3.1. Mokymo su mokytoju strategija.
3.2. Mokymo be mokytojo strategija (SAMANN).
4. Autoasociatyvieji neuroniniai tinklai (autoassociative neural network).
5. Neuroniniy skaliy metodas (rneural scales).
Pateikéme viena i§ galimy daugiamaciy duomeny vizualizavimo strategijy
klasifikaciju. Kitas vizualizavimo metody apzvalgas bei klasifikacijas galima
rasti Siuose darbuose: [58], [59], [73], [84], [85], [127], [132], [147], [150].
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2.1. Tiesioginio vizualizavimo metodai

Nagrinéjami Siame skyriuje daugiamaciy duomenuy vizualizavimo metodai
neturi apibrézto formalaus matematinio vizualizavimo kokybés kriterijaus.
Kiekvienas i§ daugiamati objekta X;, i€ {l,...,m}, apibiidinan¢iy parametry

X[, Xp,...,X, pateikiamas Zmogui priimtina vizualia forma.

2.1.1. Geometriniai metodai

Geometriniai vizualizavimo metodai yra tokie, kuriuose analizuojamus
daugiamacius duomenis atitinkanéiy vektoriy komponenciy reikSmés yra
vaizduojamos naudojant pasirinktos geometrinés figiiros asis. Pagrindiné tokiu
metody id¢ja — vizualizuoti duomeny transformacijas Dekarto arba kitoje
koordinaciy sistemoje [127].

TaSkiniai grafikai

Taskiniai grafikai (scatter plots) yra vienas daZniausiai naudojamy duomeny
pateikimo plokstumoje R? arba trimatéje erdvéje R? biidy. Taskai (vektoriai)
atvaizduojami iprastu (x, y) arba (x, y, z) formatu [58], [59], [73]. Dazniausiai
Siuo biidu atvaizduojami dvimaciai (n=2) arba trimaciai (n=3) taskai
(Zr. 2.2 pav.).

0,8 0,8

0,6

04 .

0,2

X 02 o

a) b)

2.2 pav. Taskiniy grafiky pavyzdziai: a) dvimaciai taskai plokstumoje,
b) trimaciai taskai erdvéje
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TaSkiniy grafiky matrica

Naudojant taskiniy grafiky matrica, taSkinius grafikus galima taikyti daugiau
nei triju matmeny duomenims vizualizuoti. Tokioje matricoje atvaizduojamos
visos galimos n-macius duomenis apibtidinanciy parametry poros [85]. Tokiy
skirtingy pory yra n(n—1)/2. Matricos istrizainéje gali biiti pateikiama viena
i§ grafiniy statistikiniy parametro iSraiSky, pavyzdziui, histograma
(zr. 2.3 pav.). Taskiniy grafiky matricos yra naudingos iesSkant koreliacijy tarp
dvieju parametry. Irisy duomeny taSkiniy grafiky matrica pavaizduota
2.3 paveiksle (duomeny aprasa zr. 1.4 skyrelyje). IS paveikslo galima matyti,
pagal kuriuos du parametrus irisy veislés labiau atsiskiria.

Taskiniai grafikai nebiitinai pateikiami stac¢iakampio formos — gali biti ir
skritulio, SeSiakampio ar kitokios figtiros. Taip pat gali buti sukurtos jvairios
matricy kombinacijos [73].
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2.3 pav. Taskiniy grafiky matrica (vizualizuoti irisy duomenys)
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Linijiniai grafikai

Linijiniai grafikai (/ine graphs) yra naudojami vieno kintamojo funkcijoms
vaizduoti. Jie dazniausiai taikomi dvimaciams duomenims vizualizuoti [57],
[73]. Linijiniai grafikai yra gaunami sujungus linija taskus, kuriy vieta nurodo
koordinatés x ir y. Grafike nubraizytas tinklelis padeda nustatyti tasky
koordinaciy reikSmes.

Turint daugiamacius duomenis (kai n >2), biitina naudoti daugialinijinius
grafikus (multiline graphs). Daugialinijiniuose grafikuose reikia apibrézti vieng
kintamaji (pvz., koordinatg x). Tai gali biiti vektoriy eilés numeris, t. y. skaiCiai
nuo 1 iki m, ¢ia m — analizuojamy vektoriy skaicius. Daugialinijiniame grafike
viena linija atitinka vienos vektoriaus komponentés reikSmes.

Daugialinijinio grafiko pavyzdys pateiktas 2.4 paveiksle. Cia vizualizuoti
automobiliy duomenys (ju aprasa zr. 1.4 skyrelyje). Pirmiausia duomenys
surtsiuoti pagal automobiliy kilmés regiona (JAV, Europa, Japonija),
kiekvienos kilmés regiono grupéje — pagal pagaminimo metus. Cia aSyje x
atidéti analizuojamy objekty (automobiliy) eilés numeriai duomeny sekoje.
Analizuojamus duomenis apibiidinanc¢iy parametry reikSmés gali buiti i§
skirtingy intervaly, todél prie§ vizualizuojant patartina duomenis sunormuoti
(detaliau apie duomeny normavima Zzr. 1.3 skyrelyje). ASyje y pavaizduotos
sunormuotos skirtingy parametry reikSmés. Grafiky linijos storis priklauso nuo
automobilio kilmés regiono. I§ paveikslo matyti automobilius apibiidinanciy
parametry reik§miy kitimas priklausomai nuo pagaminimo mety ir kilmés.
Pavyzdziui, automobiliy, pagaminty JAV, vidutinis cilindry skaiCius yra
didesnis nei pagaminty Japonijoje ar Europoje.

—JAV == Japonija = Europa

Degaly sanaudos Www MMMW
Variklio darbo taris WM“VNWWMWMW'WU\W A AMANIAY
Arklio jegy kiekis %WW/WWMMWWMM
Svoris WWWVM’WMMW

Ry [

Metai

Kilmeés regionas
0 50 100 150 200 250 300 350 400

2.4 pav. Automobiliy duomeny daugialinijinis grafikas
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Perstatymy matrica

Dzekas Bertinas 1960 metais pasiiilé perstatymy matrica (permutation matrix),
kurios detalesne analize pateiké [12] darbe. Sis grafikas panasus i daugialinijini
grafika. Cia stulpeliy aukstis atitinka daugiama¢ius duomenis apibidinanéiy
parametry reik§mes. SuriiSiavus duomenis pagal vieng parametra ar duomeny
klases, galima stebéti, kaip keiciasi kity parametry iSsidéstymas.

Perstatymy matricos grafikas, kuriame vizualizuoti irisy duomenys,
pateiktas 2.5 paveiksle. Cia stulpelis, Zymintis parametra, kurio reik§mé yra
didesné uz to parametro vidurki, nuspalvinamas pilkai, o stulpelis, Zymintis
parametra, kurio reikSmé yra mazesné uz vidurki, nuspalvinamas juodai. Taip
pat nubréziama linija, atitinkanti duomeny parametry vidurkj (paveiksle juoda
horizontali linija). Irisu veislés atskirtos vertikaliomis linijomis. Paveikslas
gautas naudojantis Visulab sistema (http://www.inf.ethz.ch/personal/hinterbe/
Visulaby).

Taurélapio
ilgis

Taurélapio
plotis

Vainiklapio
ilgis

Vainiklapio
plotis

I [ il
IIIIIIII_II__I"“IIIIIIIIIIIII_IIII_II“I|IIIII ‘ ‘
Setosa Versicolor Virginica

2.5 pav. Perstatymy matrica (vizualizuoti irisy duomenys)
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ApZiiiros grafikai

Kaip ir perstatymy matricoje, apzitiros grafike (survey plof) kiekviena skaitiné
parametro reik§mé vaizduojama linija, tiksliau sakant, juostele, kurios ilgis
atitinka to parametro reikSmg. Perstatymy matrica yra pasukama 90° kampu,
kiekviena parametra atitinkanti juostelé perstumiama per pusg ilgio.
Programoje Inspect [102] Sis vizualizavimo metodas vadinamas apziiiros
grafiku. Taip vizualiai pateikus n-macius duomenis galima pamatyti
koreliacijas tarp dvieju parametry. Skirtingas klases nuspalvinus skirtingomis
spalvomis, kartais galima pamatyti, kuris parametras yra reikSmingiausias
klasifikuojant duomenis.

Apzitiros grafiku vizualizuoti automobiliy duomenys pateikti 2.6 paveiksle,
o kriities vézio duomenys — 2.7 paveiksle. Grafikai gauti naudojantis Orange
sistema (http://www.ailab.si/orange/).

Variklio Arklio
Degaly Cilindry darbo  jégu
sanaudos skaiCius  tiiris  skaiGius

zi

Svoris Greitis ~ Metai

m JAV B Europa = Japonija

2.6 pav. Apzitros grafiku vizualizuoti automobiliy duomenys, suriiSiuoti pagal cilindry
skaiciy ir degaly sanaudas
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2.7 pav. Apzitiros grafiku vizualizuoti krities vézio duomenys, suriiSiuoti pagal lastelés
dydzio vienodumo parametra

Andrews kreivés
Viena n-mati vektoriy X;, i€ {l,...,m}, galima pavaizduoti Andrews kreive
(sinusoidZiy suma), kurios koeficientai yra analizuojamo vektoriaus JX;

komponentés x;1,x;2,...,X;, [3].
X; . .
fi(t)= ﬁ + X;p Sin(?) + x;3 cos(?) + x;4 SIn(2¢) + x;5co8(2t) ++++, =T <t<7.

Irisy ir automobiliy duomeny Andrews kreives matome 2.8 paveiksle. Jos
gautos naudojantis Visulab sistema (http://www.inf.ethz.ch/personal/hinterbe/
Visulab/). Cia skirtingos irisy veislés (Zr. 2.8a pav.) ir automobiliy klasés pagal
ju kilmés regiona (zr. 2.8b pav.) nuspalvintos skirtingomis spalvomis.
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2.8 pav. Andrews kreivés: a) vizualizuoti irisy duomenys,
b) vizualizuoti automobiliy duomenys

Tos pacios veislés irisy kreivés yra viena $alia kitos, sudaro pluosta. Vienos
veislés kreivés atsiskiria nuo kity dviejy. Automobiliy duomeny kreivés yra
labiau susimaiSiusios ir jeigu klasés nebuty iSskirtos skirtingomis spalvomis,
jas atskirti biity nejmanoma (Zr. 2.8b pav.). Vienas $io vizualizavimo metodo
privalumy yra tai, kad metoda galima taikyti gana didelio skai¢iaus matmeny
duomeny analizei; trikumas — vizualizavus didelés aibés duomenis, t. y. kai m
gana didelis skai¢ius, juos suvokti ir interpretuoti yra gana sunku.

Lygiagreciosios koordinatés

Lygiagreciyjuy koordinaciu metoda (parallel coordinates), kaip nauja buda
daugiamaciams duomenims vizualizuoti, pasiilé A. Inselbergas 1981
metais [77]. Dekarto koordinaciy sistemoje visos aSys yra statmenos viena
kitai. Lygiagreciyju koordinaciy sistemoje visos aSys yra lygiagrecios viena su
kita ir iSdéstytos vienodu atstumu [148] (zr.2.9 pav.). Lygiagreciosiose
koordinatése galima vaizduoti taskus, linijas, hiperploks§tumas, kuriy matmeny
skaiCius didesnis nei trys.
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Taskus, esanc¢ius Dekarto koordinaciy sistemos ties¢je y=ax+b (a=#1),
atidéjus lygiagreciyju koordinaciy sistemoje, gaunamas pluoStas tiesiu,
susikertan¢iy  viename taske (1 /(1—a), b/ (- a)) . Tai pavaizduota
2.10 paveiksle. Kai a=1, néra tinkamo btudo pavaizduoti tokia ties¢
lygiagreciyju koordinaciy sistemoje, nes tuo atveju gautume lygiagreciy tiesiy
aibe, kuri uzpildyty visa koordinaciy sistema. Tradicinés Dekarto koordinaciu
sistemos dvimatis taSkas lygiagreCiyju koordinaciy sistemoje virsta tiese,
tiesé — tasku.

5 5
4 4
3 3 ]
y
2 2
4 3
1 1
0 0
0 1 2 x y
X
a) b)

2.9 pav. Trys dvimaciai taskai (0; 1,5), (1; 3), (2; 4,5), atidéti: a) Dekarto koordinaciy
sistemoje, b) lygiagreciyjuy koordinaciy sistemoje

X y

2.10 pav. Tiesés atvaizdavimas | tiesiy pluosta
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Kaip atrodo irisy duomenys lygiagreCiosiose koordinatése, parodyta
2.11 paveiksle. Skirtingos spalvos atitinka skirtingas irisy veisles. Kaip
matome, geriausiai veislés atsiskiria pagal vainiklapio ilgi ir vainiklapio plot;.
Pagal taurélapio ilgi ir taur¢lapio ploti veisliy atskirti neimanoma.

Taur¢lapio  Taurélapio  Vainiklapio  Vainiklapio
ilgis plotis ilgis plotis
7,90 4,40 6,90 2,50

. — —

4,30 2,00 1,00 0,10

2.11 pav. Irisy duomenys, pavaizduoti lygiagreciosiose koordinatése

Lygiagreciyju koordinaCiy metodas gali biti taikomas gana didelio
skai¢iaus matmeny duomenims vizualizuoti. Taciau tada tenka koordinates
iSdéstyti labai arti viena kitos. Taip sutankinus koordinates, sunku suvokti
vizualizuoty duomeny struktiira. Atvaizdavus didele duomeny aibe, t.y. kai
objekty skaicius m yra didelis, suvokti gautus rezultatus tampa taip pat labai
sudétinga, daznai beveik neimanoma. Lygiagre€iosios koordinatés, o ypac
hierarchinés lygiagreciosios koordinatés, gali biiti naudojamos duomenims
klasterizuoti.

Hierarchinés lygiagreciosios koordinatés

Viena lygiagreciyju koordina¢iu metodo modifikacija yra hierarchiniy
lygiagreCiyju koordinaCiy metodas, kuri pasitlé Y.Fua, M. Wardas ir
E. Rundensteineris [54]. Kai vizualizuojama didel¢ duomeny aibé hierarchiniy
lygiagreciyjuy koordinac¢iy metodu, sumazéja persidengianciy linijy, gaunamuy
lygiagreCiyju koordinaciy metodu. Duomenys hierarchinése lygiagreciosiose
koordinatése pavaizduojami $iuo biidu:
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e i§ pradziy analizuojami duomenys yra suklasterizuojami i atskirus
klasterius, naudojantis vienu i§ klasterizavimo metoduy [35], [66];

e duomenys pavaizduojami lygiagrecCiosiose koordinatése, iSrySkinami
klasteriy centrai; klasteriy nariy spalvos intensyvumas priklauso nuo to,
kaip arti jie yra iki klasterio centro; skirtingi klasteriai vaizduojami
skirtingomis spalvomis (zZr. 2.12 pav.).

Taurélapio Taurélapio Vainiklapio  Vainiklapio
ilgis plotis ilgis plotis
8,08 4,52 7,20 2,62

4,12 1,88 0,70 0,00

2.12 pav. Irisy duomenys, pavaizduoti hierarchinése lygiagreciosiose koordinatése

Spindulinis vizualizavimas, jo modifikacijos

Spindulinio vizualizavimo metodas (radial visualization, RadViz) ir jo
modifikacijos PolyViz ir GridViz sukurti Masaciusetso universiteto
vizualizavimo institute (http://www.cs.uml.edu/~haim/ivpr.shtml). I§ skritulio
centro nubréziama n spinduliy (tiek, kiek yra parametry, nusakanciy
analizuojamuy objekty savybes). Kampai tarp spinduliy turi biti vienodi, t.y.
skritulio lankas padalijamas i » lygiy daliy. TaSkai, kuriuose spinduliai
susikerta su skritulio lanku, vadinami inkarais (dimensional anchors),
2.13 paveiksle tai taurélapio ilgis, tauré¢lapio plotis, vainiklapio ilgis,
vainiklapio plotis [74]. Duomenims vizualizuoti taikoma spyruoklés veikimo
paradigma. Vieni spyruokliy galai tarsi pritvirtinami prie kiekvieno inkaro, kiti
galai — prie vizualizuojamo duomenu tasko. Vieno tasko spyruokliy sistema
pavaizduota 2.13 paveiksle. Spyruokliy konstantos yra prilyginamos tasko,
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kuris yra vizualizuojamas, komponenciy reikSméms. Prie§ tai kiekvienos
komponentés reikSmés turi buti sunormuotos intervale [0; 1] taip, kad
maziausia kiekvienos komponentés reikSmé biity lygi nuliui, o didziausia —
vienetui (detaliau apie duomeny normavima zr. 1.3 skyrelyje). Duomeny taskas
atidedamas tame skritulio taske, kuriame visy spyruokliy jégu suma lygi
nuliui [15]. Paveikslas gautas naudojantis duomeny analizés sistema Orange
(http://www.ailab.si/orange/).

Taurélapio
plotis o Setosa
n Versicolor
Virginica
Vainiklapio Taurélapio
ilgis ilgis
Vainiklapio
plotis

2.13 pav. Spindulinio vizualizavimo metodu vizualizuoti irisy duomenys

Tegul turime daugiamaciy duomeny rinkini X ={Xy,X,,...,X,,}, Cia
X; =(x;1,%;2,...,Xj,), n — duomenis apibiidinanciy parametry skaicius. Norime
juos vizualizuoti Radviz metodu, t.y. gauti dvimacius taSkus 1}.Y,,....Y,,, Cia

Y, =(it-yin), i=1,...,m. Pazymekime inkarus S),S5,,...5,, S; =(s;1,52),
j=1,...,n.Issprendus lygti

n

> (S; =)y =0,

J=1
randamas taSkas Y;:
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n
¥ = 215 %

i
2%y

RadViz metodo savybés:

e daugiamaciai vektoriai, kuriy visy komponenciy reikSmés tarpusavyje
yra beveik lygios (po normavimo), pavaizduojami arti skritulio centro;

e daugiamaciai vektoriai, kuriy komponentés su inkarais prieSingose
skritulio pusése yra beveik lygios, pavaizduojami arti skritulio centro;

e daugiamaciai vektoriai, kuriy vienos komponentés reik§més yra daug
didesnés uz kity, pavaizduojami arti ta komponentg atitinkancio inkaro;

e tasky vieta priklauso nuo inkary iSdéstymo ant skritulio lanko
eiliskumo.

RadViz metodu vizualizuotus kriities vézio duomenis matome 2.14
paveiksle. Dauguma piktybinio naviko atveju koncentruojasi centre, taciau
vienareik§miskai atskirti jy nuo nepiktybinio naviko atvejy beveik neimanoma.

e Nepiktybinis

Lastelés formos Piktybinis

i vienodumas
KrasStinis
sulipimas

Lastelés dydzio
vienodumas
Vienasluoksnio
epitelio lastelés
dydis

Klampumas

,,Nuogas*
branduolys
Mitozés

Svelnus
chromatinas

Nepakites
branduolélis

2.14 pav. Spindulinio vizualizavimo metodu vizualizuoti krities véZio duomenys
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Yra sukurtos kelios RadViz metodo modifikacijos: GridViz (grid
visualization) ir PolyViz (polygon visualization) [73]. GridViz atveju
spyruokliy fiksuoti taSkai (inkarai) atidedami ne ant skritulio lanko, kaip kad
daroma RadViz metode, o stac¢iakampiame tinklelyje. Spyruokliy jégos atlieka
ta pati vaidmeni kaip RadViz: duomeny taskas atidedamas ten, kur visy
spyruokliy jégu suma lygi nuliui. GridViz atveju analizuojamus duomenis
atitinkan¢iy komponenc¢iy pavadinimus suzyméti tinklelyje yra gana sunku,
tac¢iau komponenciy skaicius gali buti didesnis nei taikant RadViz metoda.
Naudojantis RadViz metodu tenka apsiriboti 50-100 komponenciu, o GridViz
metodu galima lengvai pasinaudoti 50x50 (2500) tinkleliu. Vienas i§ RadViz
metodo trukumy yra ir tai, kad gana skirtingi n-maciai vektoriai (taskai) gali
patekti i ta pati skritulio taska. Jei komponentes atitinkantys inkarai biity ne
taskai, o atkarpos, tasky persidengimo problema sumazéty. Tas atkarpas
vadinsime inkary atkarpomis. Tuo tikslu buvo sukurtas PolyViz (daugiakampio
vizualizavimo) metodas (Zr. 2.15 pav.). BriikSnelis paveiksle prasideda nuo
konkretaus parametro reikSme atitinkancio taSko ant inkaro atkarpos ir yra
nukreiptas { n-matj taska atitinkantj taskgq plokStumoje. Kaip ir spindulinio
vizualizavimo metodu, taSko plokStumoje koordinatés randamos iSsprendus
tam tikra lygti [73]. Analizuojant didelio skai¢iaus matmeny duomenis,
daugiakampis tampa panasus i apskritima, o PolyViz metodas — { RadViz.

e Setosa

m Versicolor
Virginica

Vainiklapio Taurélapio

Vainiklapio
plotis

Taurélapio
ilgis

2.15 pav. PolyViz metodu vizualizuoti irisy duomenys
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2.1.2. Simboliniai metodai

Daugiamaciy duomeny vizualizavimo tikslas yra ne tik atvaizduoti duomenis
dvimatéje ar trimatéje erdvéje, bet ir padéti lengviau juos suvokti. Biitent
antraji tiksla galima bandyti pasiekti daugiamacius duomenis vizualizuojant
simboliniais metodais (iconographic display). Siais metodais kiekvienas
analizuojamas objektas, kuri nusako n-matis vektorius, vaizduojamas
pasirinktu simboliniu zenklu (glyph). Simbolio spalva, forma ar padétis
priklauso nuo analizuojamy vektoriy komponenciy reikSmiy.

Galima iSskirti du simboliniu metody tipus. Pirmojo tipo metodais
analizuojami objektai i§ tikryju vaizduojami tam tikru simboliu. Prie §io tipo
priskiriami tokie metodai kaip Cernovo veidai [20], ZvaigzdZiy metodas [57],
[82] ir kity sudétingesniy zenkly metodai [49], [92], [124], [149]. Antrojo tipo
metodais simboliai suspaudziami i tanky vaizda ir gaunama teksttira [73].

Cernovo veidai

Tai daugiamaciu duomeny vizualizavimo metodas, kurj sukiiré statistikas
H. Cernovas [20]. Vizualizuojamas objektas vaizduojamas stilizuotu veidu
(zr. 2.16 pav.). Kiekvienas i§ objekta nusakanciy parametry apibiidina tam
tikros veido dalies dydi, padéti ar forma, pavyzdziui, vienas parametras —
burnos ploti, kitas — akiy forma ir pan. Pirmieji penki kiekvienos klasés irisai,
vizualizuoti Cernovo veidy metodu, pateikti 2.16 paveiksle. Cia taurélapiu ilgiy
reikSmés atitinka veido dydi, tauré¢lapiu plociy — kaktos forma, vainiklapiy
ilgiy — smakro forma, vainiklapiy plo¢iy — nosies ilgi. Kaip matome, veidai,
atitinkantys I klase (Setosa), labai skiriasi nuo veiduy, atitinkanciy II ir IIT klases
(Versicolor ir Virginica). Veidai, atitinkantys II klase¢ (Versicolor), mazai
skiriasi nuo veidy, atitinkan¢iy IIT klase (Virginica). Cia naudotasi Matlab
sistema (http://www.mathworks.com).

&3 & & & 3
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2.16 pav. Cernovo veidy metodu vizualizuoti irisy duomeny poaibis
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ZvaigZdés

Daugiamaciams duomenims vizualizuoti gali buti naudojamas zvaigzdziy
metodas (star glyphs) [57], [82]. Kiekvienas vizualizuojamas objektas
vaizduojamas stilizuota zvaigzde. IS vieno tasko nubraizoma tiek spinduliy,
kiek yra objekta apiblidinanc¢iy parametry. Kampai tarp spinduliy turi biti
vienodi. Spindulio ilgis priklauso nuo ji atitinkan¢io parametro reikSmés.
I3oriniai spinduliy galai yra sujungiami linijomis. Zvaigzdziy metodu
vizualizuotus irisy duomenis matome 2.17 paveiksle. Cia I klasés irisus
(Setosa) atitinkancios zvaigzdés yra mazesnés uz kity dvieju (II ir III) klasiy.
Didziausios zvaigzdés atitinka III klase (Virginica). Naudotasi Matlab sistema
(http://www.mathworks.com). Zvaigzdziy, kaip ir Cernovo veidy, metodo
problema — kaip prasmingai iSdéstyti zvaigzdes ar veidus vienus Salia kity.
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2.17 pav. Zvaigzdziy metodu vizualizuoti irisy duomenys

Briiksneliné figiira

Dar vienas simbolinis yra briik$nelinés figiiros metodas (stick figure icon),
pasitlytas [120] darbe. Briiksnelin¢ figiira susideda i§ penkiy sujungty
segmenty, vadinamy galinémis (/imbs). Vienas segmentas vadinamas kiinu
(body). lis tarnauja kaip atrama jvairioms geometrinéms transformacijoms,
kuriomis figiira gali pasikeisti priklausomai nuo vizualizuojama objekta
apibidinan¢iy  parametry reikSmiy. Kiekviena galiné turi kelias
charakteristikas, kuriomis gali buti iSreiSkiami analizuojamus objektus
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apibtudinantys parametrai. Tai galiinés ilgis, jos posiikio kampas, spalva ir kt.
Pagal biida, kuriuo galiinés prijungiamos prie kiino arba viena prie kitos, yra
iSskiriamos kelios briksneliniy figtiry Seimos [59], [80].

Bazinés konfigtracijos figiira, kai jokio vizualizuojamo objekto dar néra,
pateikta 2.18a paveiksle. Figiira, kurios galiiniy parametrais pavaizduotas
vienas vizualizuojamas objektas, matoma 2.18b paveiksle. Sioje figiiroje visos
keturios galiinés yra tiesiogiai sujungtos su kiinu. Briik$nelinés figliros metodu
vizualizuojant duomeny aibeg, sudaryta i§ didelio skaiciaus objekty, figiiros
suglaudziamos vieng Salia kitos ir gaunama tekstiira [73].

I galtiné 1I galtiné
II galiine
I galtingé
Kiinas Kiinas
1V galiiné
III galtiné IV galting IIT galtine
a) b)

2.18 pav. Briik$neliné figlira: a) baziné figiira, b) atvaizduotas vienas objektas

Spalvota piktograma

Piktogramos spalva, dydis, plotas ir kitos savybés gali biti naudojamos
vizualizuojant daugiamacius duomenis [101]. Daugiamati objekta spalvota
piktograma (color icon) galima pavaizduoti dviem biidais. Pirmas budas:
braizomos linijos, kuriy kiekviena atitinka viena i§ objekta apibuidinanéiy
parametry (zr. 2.19a pav.); kiekvienai linijai spalvos intensyvumas nustatomas
pagal tai, kokia yra parametro, kurj atitinka $i linija, reikSme; viso Zenklo fonas
yra vienodas (Zr. 2.19b pav.). Antras biidas: piktogramos atskiry daliy spalvos
nustatomos pagal parametry reikSmes (zZr. 2.19¢ pav.).

N V'
7N A

a) b) ¢)

2.19 pav. Spalvota piktograma, atvaizduojanti 6-matj objekta
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2.1.3. Hierarchinio vizualizavimo metodai

Taikant hierarchinio vizualizavimo metodus (hierarchical display), vieni
daugiamacius objektus apibiidinantys parametrai bandomi ,,isprausti* | kitus
parametrus.

Matmeny jterpimas

Sio metodo pirmtakas yra loginés diagramos [114]. Jose buvo pavaizduotos tik
loginiy duomeny reik§meés (0; 1). Véliau M. Wardas [145], [146] prapléte $i
metoda. Matmeny iterpimo metodas (dimensional stacking) realizuotas Xmdv
sistemoje (http://davis.wpi.edu/~xmdv/).

Matmeny iterpimo metodo schema:

e vizualizuojamus objektus apibtidinanciy parametry reikSmiy kitimo
intervalai suskaidomi | pointervalius; rekomenduojama, kad tokiu
pointervaliy biity ne daugiau kaip 5;

e dviejy pasirinkty parametry, vadinamuyjy iSoriniais, pora atvaizduojama
tinkleliu, kurio eiluciy ir stulpeliy skai¢ius priklauso nuo pointervaliy
skaiCiaus; faktiSkai ty dvieju parametry reikSmiy kitimo sritis
padalijama i stac¢iakampius, kurie ir yra to tinklelio langeliai;

e vaizduojant kitus du parametrus, vadinamuosius vidiniais, kiekviename
iSoriniy parametry suformuoto tinklelio langelyje kuriamas naujas
tinklelis, atvaizduojantis vidiniy parametry pora, t.y. vidinius
parametrus vaizduojantys tinkleliai yra ,,spraudziami“ i kiekviena
iSoriniy parametry reikSmiy kitimo sriti padengiancio tinkelio langeli;

e toks tinkleliy langeliy padengimo smulkesniais tinkleliais procesas
tesiamas tol, kol ,,ispraudziami* visi parametrai;

e tinklelio langeliai, kurie nebepadengti smulkesniais tinkleliais,
nuspalvinami, jeigu yra vizualizuojamy objekty, kuriuos apibuidinanciy
parametry reikSmés patenka i Siy langeliy nusakomas reikSmes; jei yra
zinomos vizualizuojamy objekty klasés, tinklelio langelio spalva
parenkama priklausomai nuo i ji patekusio objekto klasés.

Matmeny iterpimo metodu vizualizuotus irisy duomenis matome
2.20 paveiksle. IS paveikslo matome, kad vienos veislés irisai (juoda spalva)
yra atskiriami nuo kity dvieju. Kitos dvi veislés truputi susimaiso.

Matmeny jterpimo metodas gali biiti naudojamas ieSkant klasteriy, tasky
atsiskyréliy. Taciau daugiau nei 8 matmeny duomenis atvaizduoti gana
sudétinga ir rezultatai sunkiai suvokiami.
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2.20 pav. Matmeny iterpimo metodu vizualizuoti irisy duomenys

Groteles

I matmeny iterpimo metoda labai panasus kitas, vadinamasis groteliy metodas
(trellis display). Naudojantis §iuo metodu, taip pat yra galimybeé atvaizduoti iki
8 matmeny duomenis [6]. Sio metodo angliskas pavadinimas trellis display kilo
i§ lotynisko Zodzio tre-liceum, reiSkiancio rémelius, naudojamus vijokliniams
lipantiems augalams. Groteliy metodu vizualizuotus automobiliy duomenis
matome 2.21 paveiksle.

IS pradziy pasirenkami du vizualizuojamus objektus apibtidinantys
parametrai. Jie vadinami aSiy kintamaisiais (axis variables). Paveiksle tai —
svoris ir degaly sanaudos. Kiti parametrai vadinami salyginiais kintamaisiais
(conditioning variables). Siy parametry reik§miy kitimo intervalai yra
padalijami i nesikertancius pointervalius. Salyginiais kintamaisiais taip pat gali
buti vizualizuojamuy objekty klasés, pavyzdziui, kilmés regionas. Paveiksle
salyginiai kintamieji yra kilmés regionas ir cilindry skaicius, duomenys
suskirstyti i tris intervalus: kai cilindry skai¢ius maziau uz 6, lygus 6 arba 8.
Kiekvienam pointervaliui ir (arba) klasei yra braizomi grafikai (panel plot),
kurie gali buti taskiniai, stulpeliy, pavirsiy ir kt. (paveiksle — taskiniai grafikai).
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Salyginis kintamasis — kilmés regionas: JAV, Europa, Japonija

2.21 pav. Groteliy metodu vizualizuoti automobiliy duomenys

Fraktalai

Fraktaly metodas (fractal foam) yra naudojamas ne patiems daugiamaciams
objektams, bet koreliacijoms tarp juos apibiidinanciy parametry ar kitoms
statistikinéms savybéms vizualizuoti [122].
Fraktaly metodo schema:
e Pirmiausia vienas i§ objektus apibiidinanciy parametry pasirenkamas
kaip pradinis. Jis pavaizduojamas didziausiu skrituliu paveikslo centre
(zr. 2.22 pav.) ir vadinamas centriniu skrituliu (focus bubble).
e Kiti parametrai pavaizduojami mazesniais, vadinamaisiais aplinkiniais,
skrituliais (surrounding bubble), ,,bégancliais* pries laikrodzio rodykle
apie centrinj skritulj.
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e Aplinkiniy skrituliy dydziai priklauso nuo koreliacijy tarp pradinio
parametro ir aplinkinius skritulius atitinkanciy parametry dydzio.
Skirtingus parametrus atitinkantys skrituliai nuspalvinami skirtingomis
spalvomis.

e Procesas kartojamas: vienoje iteracijoje kiekvienas prie§ tai buvusios
iteracijos metu pavaizduotas skritulys tampa centriniu skrituliu, apie ji
braizomi aplinkiniai skrituliai, kuriy dydZziai yra proporcingi
koreliacijoms tarp centrini ir aplinkinius skritulius atitinkanciy
parametry. Skrituliy braizymo procediira kartojama tol, kol jie tampa
labai mazi.

B

2.22 pav. Fraktaly metodo taikymo pavyzdys irisy parametrams: taurélapiy ilgis
(pilka), vainiklapiy ilgis (raudona), vainiklapiy plotis (geltona), tauré¢lapiy plotis (zalia)

Kaip matome i§ fraktaly metodo taikymo pavyzdzio skrituliy forma néra
reguliari. Cia jie labiau primena krumpliaradius. Krumpliuotumas bendru
atveju gali nurodyti statistikines duomenu savybes. Vietoje skrituliy gali buti
naudojamos ir sritys, apribotos elipsémis.

Vizualizuotos koreliacijos tarp irisy duomenis apibidinanciy parametry
pateiktos 2.22 paveiksle. Cia pasinaudota SPSS Diamond sistema. Pilkos
spalvos skrituliai zymi irisy taurélapiy ilgi, raudonos — wvainiklapiy ilgj,
geltonos — vainiklapiy ploti, zalios — taurélapiy ploti. Matome, kad koreliacija
tarp taurélapiy ilgio ir vainiklapiy ilgio, bei taurélapiy ilgio ir vainiklapiy
ploCio yra didesné nei tarp taurélapiy ilgio ir taurélapiy plocio. Taurélapio
plotis yra maZziausiai koreliuotas su kitais parametrais.
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2.2. Projekcijos metodai

Analizuojant daugiamacius objektus (toliau juos daznai vadinsime
daugiamaciais duomenimis ar daugiamaciais taskais), kuriuos apibiidina n
parametry, norima vizualiai jvertinti ju iSsidéstyma n-matéje erdvéje. Kai
n >3, tiesiogiai pamatyti $iy taSky nejmanoma. Taciau yra galimybé rasti ju
projekcija i dvimatg ar trimatg erdve, t. y. sumazinti matmeny skaiciy iki mums
iprasto.

Kaip trimaciai taSkai projektuojami i plokStuma, parodyta 2.23 paveiksle.
Desingje ir virSuje padéti ekranai. [sivaizduokime, kad kitoje pus¢je Sviecia
ryski Sviesa. Ant ekrany matomi duomeny tasky Se$éliai. Linijos sujungia
taSkus su ju projekcijomis. IS 2.23apaveikslo matyti, kad dvimatéje
projekcijoje iSlieka du klasteriai, taCiau 2.23b paveiksle jokiy klasteriy
negalima izvelgti.

2.23 pav. Trimaciy tasky projekcijy pavyzdziai

IS Sio pavyzdzio akivaizdu, kad skirtingomis projekcijomis gaunami
skirtingi rezultatai. Be to, ne visada projekcijoje matome tikraja duomeny
struktira — klasterius, taskus atsiskyrélius, tasky iSsidéstyma. Todél auksciau
minéto ekrano padéties pasirinkimo uzdavinys néra trivialus.

Vizualizuojant daugiamacius duomenis susiduriama su dviem daznai
vienas kitam prieStaraujanciais tikslais: viena vertus, norima supaprastinti
uzdavini mazinant duomeny matmeny skaiciy, kita vertus, norima i$laikyti kiek
galima daugiau originalios informacijos turinio, t.y. kuo maziau iskraipyti
analizuojamus duomenis.
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Daugiamaciams duomenims transformuoti i maZesnio skai¢iaus matmeny
erdve taikomi projekcijos metodai. Jie dar vadinami matmeny skaiciaus
mazinimo metodais (dimensional reduction techniques). Ju tikslas — pateikti
daugiamacius duomenis mazesnio skaiiaus matmeny erdvéje taip, kad bity
kiek galima tiksliau iSlaikyta duomeny struktira.

Projekcijos metodai gali biiti naudojami ir daugiamaciams duomenims
vizualizuoti, kai pasirinktas pakankamai mazas projekcinés erdvés R?

matmeny skaiCius (d =2 arba d =3). Erdvé R? dar vadinama vaizdo erdve,
nes daznai jos elementus galima stebéti vizualiai.
Tarkime, kad analizuojamy duomeny aibé yra matrica

X ={X,X0,....X,,,} ={x;;,i=1,....om,j=1,...,n},

kurios i-0ji eiluté yra vektorius X; eR", Cia X;=(X;1,X2,->Xin)
ie{l,....m}, x; yra duomeny i-ojo vektoriaus X; j-oji komponente,
atitinkanti j-aji parametra, n — vektoriaus X; komponenciy skaiCius, t.y.
erdves, kuriai priklauso vektorius X;, matmeny skaicius, m — analizuojamy
objekty (vektoriy) skaicius.

Reikia rasti vektoriaus Xi =(Xi1,X;2,0 5 X1) transformacija

Y, =(yi1,¥i2,---»Vig) mazesnio skaiCiaus matmeny projekcinéje, arba vaizdo,

erdvéje R, d<n. Jeigu projekcijos metodo tikslas — vizualizuoti duomenis,
tai d =2 arba d=3. Galima nagrinéti ir atveji, kai d =1, tatiau tada
vizualizuojant prarandama daugiau informacijos ir vaizdumo, turimo stebint
taskus plokstumoje (d =2) ar erdvéje (d =3) lyginant su ty paciy tasky
iSsidéstymu ties¢je (d =1).

Projekcijos metoduose yra formaliis matematiniai projekcijos kokybés
kriterijai, kurie optimizuojami siekiant gauti kiek galima tikslesng daugiamaciy
duomeny projekcija mazesnio skai¢iaus matmeny erdvéje, t.y. kuo maziau
iSkraipyti duomenis pasirinkto kriterijaus atzvilgiu, iSsaugoti vizualizuojamu
daugiamaciy vektoriy tarpusavio atstumy ar kity artimumo iver¢iy proporcijas,
taip pat iSsaugoti ar net iSrySkinti kitas sprendimams priimti svarbias
analizuojamos duomeny aibés X charakteristikas, pavyzdziui, klasterius.

Yra iSskiriami tiesinés ir netiesinés projekcijos metodai. Tiesinés
projekcijos metodais ieSkoma tiesinés analizuojamy duomeny transformacijos,
0 netiesinés projekcijos — netiesinés transformacijos. Bendru atveju yra ivairiy
tiesinés transformacijos galimybiy: pasukimas, postumis, atspindys,
suspaudimas ir kt.
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Pasukimo tipo tiesiné transformacija yra apraSoma tiesiniy lygciy sistema
Yi = X iA‘

Bendru atveju Y; =(y;1, 25> Yin)» X; =(Xi1,X2,...,%;,), A — kvadratiné
matrica, sudaryta i§ n eiluciu ir n stulpeliy. Jei tiesiné¢ transformacija
naudojama duomeny matmeny skaiCiui mazinti, tada Y; =(y;1, Y0, Vi) >
d <n, A — matrica, sudaryta i$ n eiluciy ir d stulpeliy.

Netiesiné projekcija yra aprasoma §ia forma:

Y=f(X),

Cia f yra netiesiné transformacija. Netiesiné projekcija yra sudétingesné,
reikalauja kur kas didesniy skaiciavimy — ¢ia formuluojami ir sprendziami
daugelio kintamyju optimizavimo uZzdaviniai, kurie dazniausiai biina
daugiaekstremiai.

Panagrinékime elementary tiesinés projekcijos atveji, kai n=2. Tegul
turime taska X; =(x;1,x;p). Transformuokime ji i taska Y; =(y;,y;») tiesine

a a
A= { 11 12 j ‘
azp 4
Matricos 4 elementai Siuo atveju priklauso tik nuo pasukimo kampo ir gali
biti iSreiksti per trigonometrines funkcijas:

cosa -—sina
A=| | ,
sinad cosa

¢ia « yra kampas tarp aSiy x; ir )y, tuo paciu ir tarp aSiy x, ir y,, t.y.

transformacija

koordinaciy sistema (x7,x,) kampu o pasukame pries laikrodzio rodykle kad
gautume koordinaciy sistema (yy,)p) (Zr.2.24 pav.). Koordinaciy pradzios
taSkas nepasikeicia. TaSko X; koordinatés sistemoje (xj,x;) yra (x;1,X;2), 0

naujoje sistemoje yra (y;1,¥;2) :
Vil =X;1CoSQ+xppSina,  yip =X Cosa — X Sine .

FaktiSkai Y; =(y;1,y;») 1ir yra taSko JX; tiesiné transformacija |
koordinac¢iy sistema (y;,»,). Jei misy tikslas yra sumazinti duomeny
matmeny skaiCiy, tai vektoriy Y¥; galime sudaryti tik i§ vienos koordinatés,
pavyzdziui, Y; =(y;). Tada gausime taSko X, transformacija | vienmatg

erdve.
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X

2.24 pav. Tiesinés transformacijos (pasukimo) pavyzdys

Tiesiné ir netiesiné projekcijos pavaizduotos 2.25 paveiksle. Dvimaciai
taSkai X, X»,...,Xg i8déstyti taip, kad tarp artimiausiy tasky yra vienodi
atstumai, t. y. d(X;,X; 1) =d(X;41,X;42), i=1,...,6. Jei juos atvaizduosime
1 vienmat¢ erdvg (i ties¢ y;) naudodamiesi tiesine projekcija, atstumai tarp

tasky nebus islaikyti (zZr. 2.25a pav.). Taciau netiesinés projekcijos atveju,
radus tinkama transformacija, atstumai tarp artimiausiy tasky isliks vienodi

(zr. 2.25b pav.).

oA X A
N
1
L] X
Xl X< 7 7
. 5 X
6 X, 5 X
xl: xl;
o
W KhLGY b,y M R h KoY oY ¥ Ko
a) b)

2.25 pav. Projekcijos: a) tiesiné ir b) netiesiné
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2.2.1. Tiesinés projekcijos metodai

Pagrindiniy komponendciy analizé

Pagrindiniy komponenciy analizé (PKA, principal component analysis, PCA)
yra klasikinis statistikos metodas. Tai tiesiné duomeny transformacija, placiai
naudojama duomeny analizei kaip daugiamaciy duomeny matmeny skaiciaus
mazinimo metodas.

Esmin¢ PKA idé¢ja yra sumazinti duomeny matmeny skaiciy atliekant
tiesing transformacija ir atsisakant dalies po transformacijos gauty naujy
komponenciu, kuriu dispersijos yra maziausios [119] [135], [152]. IS pradziu
ieSkoma krypties, kuria dispersija yra didziausia. Didziausia dispersija turinti
kryptis vadinama pirmaja pagrindine komponente (PK1, zr. 2.26 pav.). Ji eina
per duomeny centrinj taska. Tai tasSkas, kurio komponentés yra analizuojama
duomeny aibg sudaranciy tasky atskiry komponenciy vidurkiai. Visy tasky
vidutinis atstumas iki Sios tiesés yra minimalus, t.y. §i tiesé yra kiek galima
arCiau visy duomeny tasky. Antrosios pagrindinés komponentés (PK2) asis taip
pat turi eiti per duomeny centrini taska ir ji turi biiti statmena pirmosios
pagrindinés komponentés asiai.

X
2 PK1

X
2.26 pav. Pirmoji (PK1) ir antroji (PK2) pagrindinés komponentés

Apibrézkime savokas, kurios yra vartojamos pagrindiniy komponenciy
analizéje. Tegul turime duomeny matrica

X:{Xl,Xz,...,Xm}:{xl“, i=1,...,m, jzl,...,}’l},
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kurios i-0ji eiluté yra vektorius X; = (x;1,%;2,...,X;,). FaktiSkai Sios matricos

eilutés Zymi objektus, o stulpeliai — tuos objektus apibiidinanc¢ius parametrus
X15X0 500y Xy

Apskaiciuokime koreliacijos koeficientq. Koreliacija — tai dviejy parametry
tarpusavio sarySis. Parametry x; ir x; koreliacijos koeficientas ry; tarp yra

skai¢iuojamas pagal Sia formule:
2y (i = %) (xig = 37)

\/Zﬁl (i =% 20, (g = %) ’

T = 2.1)

¢ia

1 1
ka—inka le—Zxﬂ-
mi—1 mi_1

I8 koreliacijos koeficienty, gauty naudojantis (2.1) formule, galima sudaryti
koreliacine matricq R ={ny, k,/=1,...,n}. Matricos R istrizainés elementai
N> k=1,...,n, lygis vienetui.

Parametry x;, ir x; kovariacijos koeficientas cj; yra skai¢iuojamas pagal

Sig formule:

1 & _ —
e =———= 2 (G = X )% = %7). (2.2)
m=1;5
Kai k=1, iSraiSka (2.2) yra dispersijos formule¢, t.y. cj; yra duomeny aibés
parametro x;, dispersija.

IS kovariacijos koeficienty, gauty remiantis (2.2) formule, galima
suformuoti  kovariacing matricq C ={cy, k,l=1,...,n}. Si matrica yra
simetring.

I$ (2.1) ir (2.2) formuliy gauname, kad koreliacijos koeficientas

py =S
N ikl

Jei parametrai x; ir x; nekoreliuoti, tai ju kovariacijos koeficientas
lygus 0: ¢jy =cy, =0, k#1.

Apibrézkime kovariacinés matricos tikrinius vektorius ir ju tikrines
reikSmes. Matricos tikrinis vektorius (eigenvector) Ej ir ji atitinkanti tikriné
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reiksmé (eigenvalue) A yra lygties CE; = A Ej, sprendinys. Sioje lygtyje Ej
yra vektorius stulpelis, C — kovariaciné matrica, 4; reikSmé randama i
charakteristinés lygties |C -1 | =0. Cia I yra vienetiné matrica, kurios
matmenys tokie pat kaip matricos C; zenklu || apibréztas determinantas.
Tikriniy vektoriy skaiCius yra lygiis duomeny matrica X sudaranciy vektoriy
komponenciy skaiCiui n. Rasti tikrinius vektorius ir tikrines reikSmes néra
trivialus uzdavinys, taciau yra sukurta nemazai §io uzdavinio sprendimo
metody [97].

SurtiSiuokime tikrinius vektorius Ej juos atitinkanc¢iy tikriniy reikSmiy
mazéjimo tvarka (4 24 2432>...24,). Matrica A4=(E},E,,....,E,) yra
vadinama pagrindiniy komponenciy matrica. Jos stulpeliai yra tikriniai
vektoriai E; , k =1,...,n, atitinkantys tikrines reikSmes 41 >, >3 >...2 4,,.

Kiekvienas matricos 4 vektorius stulpelis yra ortogonalus bet kuriam kitam.
Transformuokime duomeny vektorius X;, i =1,...,m, pagal Sia formulg:

Y, =(X; - X)4, 23)

Gla X; = (X1, X000 Xin) s X =(X2X0,.., %) s A=(E|,Ey,....E,).

IS (2.3) formulés gauti ¥; =(y;1,i2,-.-,Viy) yra vektoriai (taskai) naujoje
ortogonalioje koordinaciy sistemoje (yy,V7,...,¥,), apibréztoje tikriniais
vektoriais Ej , k=1,...,n. Vektoriy Y;, i =1,...,m, komponenc¢iy y|,s,..., ¥,

kovariaciné matrica

Originalius duomeny vektorius X;, i=1,...,m, galima iSreik$ti per

vektorius Y; pasinaudojus $ia formule:
X, =YAT +X. (2.4)

Ji gauta i§ (2.3) formulés pritaikius ortogonaliy matricy savybg, kad
At =4 , Cia A7 yra atvirkstiné, AT - transponuota matrica.

Daugiamaciy duomeny transformacijai galima naudoti ne visus tikrinius
vektorius, o tik pirmuosius. Tegul matrica A4; yra sudaryta i§ d pirmyjy tikriniy

vektoriy. Tada galima sukurti transformacija, analogiska (2.3) iSraiskai:
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Y =(X;-X)4;,i=1,...,m.

Tokiu btidu randama duomeny vektoriaus projekcija i d matmenu erdve.
Vizualizavimui pasirenkame d =2 arba d =3.
Tikriniy reikSmiy 4;,4,,...,4, savybés:

n n .
1) zkzl/lk =Zk:10kk .
2) A =max; A; > maxy ¢y ;
3) ﬂ’n =mink ﬂ“k Smink Crk >

¢ia ¢y yra duomeny aibés parametro x; dispersija, o tikriné reikSmé A; yra
transformuoty duomeny parametro y; dispersija.

IS antros savybés seka, kad pirmasis tikrinis vektorius E; apraSo nauja
parametra y;, kurio dispersija 4; yra pati didziausia tarp 4, 4,...,4,,, t. y. §is
parametras ir yra pirmoji pagrindiné komponenté. Antrasis tikrinis vektorius
E, apraSo parametra y,, kurio dispersija yra antra pagal dydj ir kuris yra
antroji pagrindiné komponenté, ir t. t.

IS trecios savybés seka, kad paskutinis tikrinis vektorius E, apraSo
parametra y,, kurio dispersija bus pati maziausia. Tod¢l naudojant tik d

pirmyju tikriniy vektoriy, bus atsisakyta tos dalies po transformacijos gauty
naujy parametry, kuriy dispersijos yra maziausios.

Pagrindinéms komponentéms nustatyti uztenka rasti d didZiausiy matricos
C tikriniy reik8miy ir jas atitinkanéiy tikriniy vektoriy. Matrica C turi
iSskirtines savybes — yra simetriné ir neneigiamai apibrézta, todél taikomi
speciallis  greitai veikiantys algoritmai. Kita vertus, pagrindinéms
komponentéms rasti naudojami ir dirbtiniai neuroniniai tinklai [68].

PKA metodo taikymo pavyzdziai pateikti 2.27 paveiksle, kur irisy ir
kriities vézio duomenys atvaizduojami plokStumoje. IS 2.27a paveikslo
matome, kad pirmos veislés irisai (pazyméti juodai) ,,nutol¢” nuo kity dvieju
veisliy, ryskios ribos tarp kity dvieju veisliy néra. Didzioji dalis taSku
2.27b paveiksle, atitinkanciy nepiktybinio naviko duomenis (juodi taskai),
susikoncentruoja vienoje srityje, o kiti taskai, atitinkantys piktybinio naviko
duomenis, pasiskirsto pla¢iai. Abiem atvejais stebime aiskiai iSskiriancias tasky
sankaupos sritis.

Pagrindiniy komponenc¢iy metodo privalumas yra jo idéjos paprastumas.
Tai didzia dalimi nulémé jo populiaruma ir platy taikyma.
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a) b)

2.27 pav. PKA metodu vizualizuoti duomenys: a) irisy, b) krtties vézio

Jeigu PKA metodas naudojamas ne duomenims vizualizuoti, kyla
klausimas, kiek pagrindiniy komponenciy d reikia parinkti. Dauguma skaiciaus
d parinkimo taisykliy yra neformalios [152]. Galima parinkti toki maZziausia
skai¢iy d, kad procentinis dydis nuo visos dispersijos virSyty tam tikra
pasirinkta lygi, pavyzdziui, 90%. Taigi iSdésCius tikrinius vektorius ju tikriniy
reikSmiy mazéjimo tvarka ir imant d pirmyjy vektoriy, galima apskaiciuoti,
kokia paklaida bus daroma. Pagal leidziama paklaida imama daugiau ar maziau
pagrindiniy komponenciy.

Kai kurie autoriai pagrindiniy komponenciy analizéje, uzuot naudojesi
kovariacine matrica, renkasi koreliacing matrica. Tai yra ekvivalentu tam
tikram parametry xj,x,,...,X,, normavimui, o tik po to naujy parametry
(pagrindiniy komponenciu) y;,¥,,...,»,; paieskai.

Jei egzistuoja tiesinés priklausomybés tarp parametry xj,xp,...,x,, tai,

taikant pagrindiniy komponenciy metoda, duomeny matmeny skaiCius
mazinamas su nedidelémis paklaidomis. Taciau bendru atveju gali egzistuoti
netiesinés priklausomybés, kuriy PKA metodas negali {vertinti, ir tai yra §io
metodo trikumas.

Vizualizavimo rezultatai, gauti taikant PKA metoda, labai priklauso nuo
tasky atsiskyréliy, nes Sie taskai n-maté¢je erdvéje yra ryskiai nutole nuo kity, ir
tai daro didele jtaka kovariacinés matricos C elementy reikSméms, kartu ir
nustatytoms pagrindinéms komponentéms bei duomeny projekcijos kokybei
visumoje.
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Tiesiné diskriminantiné analizée

Skirtingai nuo daugelio kity projekcijos metody, tiesinés diskriminantinés
analizés (TDA, linear discriminant analysis, LDA), vadinamasis FiSerio
diskriminantinés analizés metodas realizuoja mokymo su mokytoju
(supervised) strategija. Mokymo su mokytoju metodais analizuojami
duomenys, kuriu savybés (pavyzdziui, priklausymas kokiai nors klasei) yra
Zinomos ir jomis tiesiogiai yra pasinaudojama. TDA metodas transformuoja
daugiamatés erdvés duomenis i mazesnio skaiiaus matmeny erdve taip, kad
klasiy atskiriamumo kriterijaus reikSmé biity optimali [33], [34], [55].
Tegul turime analizuojamy duomeny matrica

X:{XI’XZ""’Xm}:{xij’ i=1,...,m, j=1,...,l’l},

kurios i-oje eilutéje yra vektorius X; =(x;1,X/2,...,X;,). Sios matricos X

stulpeliai Zymi duomenis apibudinan¢ius parametrus xj,x;,...,X, .
Tegul duomeny matrica X sudaryta i$ keliy matricy X (1),X (2),...,X (k) ,
kuriy eilutés yra vektoriai Xl-(j), i=1,...,mj , jell,....k}, atitinkantys

objektus, priklausancius vienai i§ k klasiy, ¢ia m; yra objekty, priklausanéiu /-

ajai klasei, skaicius. Matrica X = (X, x$) . XxUh | jeil,. k), da
J

Xl-(J) = ()Cl'l,xl'z,.. .,Xl'n) .
TDA algoritmo schema:

1. Apskai¢iuojamas analizuojamus objektus apibiidinan¢iy parametry
visos aibés X reik§miy vidurkiy vektorius X =(X],Xy,...,X,) Ir
kiekvienos klasés aibes X (/) reik8miy vidurkiy vektoriai X (),

2. Pagal (2.2) formule apskaiiuojami kovariacijos koeficientai,
suformuojama bendra kovariaciné matrica C ir atskiry klasiy
kovariacinés matricos C/) , j=L.. k.

3. ApskaiCiuojamas iSsibarstymas klasiy viduje (within-class scatter)

SW=Z’}:1 p jC(j), ¢ia p; yra aprioring klasiy tikimybe

(pj=m;/m,¢ia m; yra objektu, priklausanciy j-ajai klasei, skaiCius,
m — visy analizuojamy objekty skai¢ius).

4. ApskaiCiuojamas tarpklasinis iSsibarstymas (between-class scatter)
Sp,=C-8,,.
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5. Randami matricos Sv_Vle tikriniai vektoriai ir tikrinés reikSmés. Jie
suriiSivojami  tikriniy reik§miy mazéjimo tvarka. ISrenkami d
didZiausias tikrines reikSmes atitinkantys tikriniai vektoriai (biitinai turi
buti d <k).

6. Apskaiciuojama duomeny transformacija ¥; = (X; — X Ay, i=1,....m,
¢ia A4; yra matrica, sudaryta i§ tikriniy vektoriy, atitinkanciy d
didziausiy tikriniy reikSmiu kaip vektoriy stulpeliy.

Tiesinés diskriminantinés analizés privalumas palyginti su pagrindiniy
komponenciy analize, yra tai, kad ¢ia atsizvelgiama i duomeny klases. TDA
metodu gautas daugiamaciy tasky iSsidéstymas dvimatéje plokStumoje
vizualizuojant irisy duomenis parodytas 2.28 paveiksle.

2.28 pav. TDA metodu vizualizuoti irisy duomenys

Projekcijos paiesSka

Projekcijos paieskos (projection pursuit) metoda pasitlé ir eksperimentiskai
tyrinéjo J. B. Kruskalas [94]. Termina projection pursuit pradéjo vartoti
J. H. Friedmanas ir J. W. Tukey [53].

Projekcijos paieskos metodo, kaip ir daugelio kity projekciju metody,
tikslas yra rasti tokias tiesines komponenciy kombinacijas (dazniausiai
dvimates ar trimates), kad transformuoti duomenys islaikyty pradiniy duomeny
struktiirg [116].
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Tarkime, turime duomeny matrica X, kurios eilutése yra n-maciai vektoriai.
Erdvés R" tadky projekcija i erdve R? galima iSreiksti taip: Y = X4, Cia
X ={X,X0,....X,} = {xl-j, i=1,...,m,j=1,...,n}, A yra matrica, sudaryta i$
n eiluciy ir d stulpeliy, Y={Y1,Y2,...,Ym}={yl-j,i=1,...,m, j=1....d} yra

duomeny, gauty po projekcijos, matrica. Kyla klausimas, kaip parinkti
matricg A?

Visy pirma reikia nuspresti, kuria duomeny savybg norime iSryskinti
vizualizavimo metu. Tada reikia apsibrézti mata, atspindinti $ia savybg.
Pavadinkime $i mata /(Y). Daznai jis vadinamas indekso funkcija (index
function). Tarkime, norime iSryskinti duomeny klasterius. Tuo atveju galéty
biti naudojamas statistikinis klasterizavimo matas — vidutinis atstumas iki
artimiausio kaimyno (mean nearest neighbour distance). Kuo mazesné Sio
mato reik§mé viename klasteryje, tuo duomenys yra geriau suklasterizuoti.

Tegul I(Y) yra vidutinis atstumas iki artimiausio kaimyno. ISraiska /(Y)
gali biiti pakeista i I(XA). Projekcijos parinkimo uzdavinys susiveda i
optimizavimo uzdavinj: reikia parinkti tokia matrica 4, kad funkcijos 1(XA)
reik§mé blity maziausia. I$ esmés tai ir yra projekcijos paieskos procesas [15].

Jeigu mus domina taSku atsiskyréliu egzistavimas, tada uzdavinys
pakeiCiamas taip, kad biity ieSkoma didZziausio vidutinio atstumo iki artimiausio
kaimyno. Yra naudojamos ir kitos sudétingesnés indeksy funkcijos [116].

2.2.2. Netiesinés projekcijos metodai

Daugiamatés skalés

Daugiamaciy skaliy (DS, multidimensional scaling, MDS) metodas [14] — tai
grupé metody, placiai naudojamy daugiamaciy duomeny analizei jvairiose
Sakose, ypa¢ ekonomikoje, socialiniuose moksluose ir kt. Gausu $io metodo
realizacijy, kurios skiriasi naudojamais vizualizavimo kokybés kriterijais,
optimizavimo algoritmais ar prielaidomis apie duomenis.

Naudojantis DS, ieskoma daugiamaciy duomenuy projekciju mazesnio
skai¢iaus matmeny erdvéje (dazniausiai R?> arba R’ ), siekiant iSlaikyti
analizuojamos aibés objekty artimumus — panasumus arba skirtingumus.
Gautuose vaizduose panasiis objektai iSdéstomi arciau vieni kity, o skirtingi —
toliau vieni nuo kituy.

Pradiniai daugiamaciy skaliy metodo duomenys yra kvadratiné simetriné
matrica, kurios elementai nusako artimuma tarp analizuojamy objekty. Tai gali
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buti arba panaSumuy, arba skirtingumy matrica. PaprasCiausiu atveju tai yra
Euklido atstumy tarp objekty matrica. Tadiau bendruoju atveju, tai nebitinai
turi biti atstumai grieZtai matematine prasme. Siame skyrelyje skirtingumy
matrica yra Euklido atstumy matrica, bendresnis skirtingumo matricy atvejis
detaliai nagrin¢jamas 3 skyriuje.

Vienas daugiamaciy skaliy metody tiksly yra rasti optimaly daugiamacius
objektus atitinkanciy tasky (vektoriy) vaizda mazo skaiCiaus matmeny erdvéje.

Tarkime, kiekviena n-mati vektoriy X; eR", ief{l,..,m}, atitinka
mazesnio skai¢iaus matmeny vektorius Y; € R? , d <n. Atstuma tarp vektoriy
X; ir X; pazymékime d(X;,X;), o atstuma tarp vektoriy ¥; ir ¥; -
d(¥;,Y;), i,j=L...,m.

Naudojantis DS algoritmu, bandoma atstumus d(;,Y;) priartinti prie
atstumy d(X;,X;). Jei naudojama kvadratiné paklaidos funkcija, tai
minimizuojama tikslo funkcija Epg gali biiti uzraSyta taip:

Eps = ¥ wy(d(Xe, X -d%.7)))

i<j

(2.5)

Paklaidos funkcija Epg dar vadinama Stress funkcija. Daznai naudojami
tokie svoriai wy; :

1
>, (a0

1
Wy = ,
Y dX X DY (X X))

le =

L

¢ia d(Xl-,Xj) #0, t.y. tarp vektoriy Xy, X>,...,X,, néra sutampanciy.

DS metodu gautas daugiamaciy tasky iSsidéstymas dvimatéje plokstumoje
vizualizuojant irisy duomenis parodytas 2.29 paveiksle. Matome, kad taskai,
atitinkantys pirmos klasés irisus (juodi), sudaro atskira grupe. Ryskios ribos
tarp kity dviejy grupiy néra.

Detaliau daugiamaciy skaliy metodas nagrinéjamas 3 skyriuje.



2.2. Projekcijos metodai 53
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2.29 pav. DS metodu vizualizuoti irisy duomenys

Sammono projekcija

Sammono projekcija, daznai vadinama Sammono metodu ar algoritmu, yra
netiesinis objekty, apibiidinamy daugeliu parametry, atvaizdavimas maZesnio
skai¢iaus matmeny erdvéje R? , dazniausiai d =2 [128]. Jis priskiriamas prie
daugiamaciy skaliy (DS) metody grupés. Metodo idéja — atvaizduoti
daugiamacius objektus atitinkancius vektorius mazesnio skai¢iaus matmeny
erdvéje iSlaikant panaSius atstumus tarp vektoriy. Sammono projekcija
minimizuoja projekcijos iSkraipyma (paklaida) Eg:

2
1 (d(x;, X )-d(¥,.7)))

Eg=
Z[<jd(Xl"Xj)i<j d(XlaXJ)

(2.6)

Funkcija Eg sutampa su Epg funkcija, apibrézta (2.5) formule, kai

1
W.. = .
y d(Xi, X )2 d(Xg, X))

Sammono paklaida (Sammon's stress (error)) Eg — tai matas, kuris
parodo, kaip tiksliai iSlaikomi atstumai tarp vektoriy pereinant i§ didesnio
skai¢iaus matmeny erdvés | mazesnio skaiiaus matmeny erdve. Pagrindinis
uzdavinys — minimizuoti $ig paklaidos funkcija Eg. Tam gali biiti naudojami
{vairiis optimizavimo metodai, nurodyti 3 skyriuje apraSant daugiamaciy skaliy
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metoda. J. W. Sammonas [128] darbe pasitilé vieng funkcijos Eg
minimizavimo strategija, kuria kai kurie tyréjai vadina pseudo-Niutono, kiti —
greiCiausio nusileidimo (steepest-descent) minimizavimu [87].

J. W. Sammono pasiiilytu metodu dvimaciy vektoriy Y; € R? komponentés
Yir» i=L...,m, k=1,2, randamos pagal iteracing formulg
0]
Yir ()
0*Es (1)
oy (1)

Cia ¢ yra iteracijos numeris, 0 77 — optimizavimo Zingsnio ilgj reguliuojantis

Yik @ +1)=yy (1) =1 ; (2.7)

. . .. e - . . 2
parametras. Viena iferacija perskaiiuojamos visy m vektoriy Y; € R7,
i=1,...,m, komponentés.

Dalinéms i§vestinéms rasti naudojamos Sios formulés:

GEg 2 [d(Xl-,Xp—d(z-,Y‘)

j(J’ik_yjk),

Wik €z dXLXA(TLY)
2
7Es_ 2 L [(d0x X)) -d.r)) -
Wi Ciry AKX AXLY))
Oy A X))
d*(Y,.Y))
c=Yd(X;,X)).
i<j

Gauta projekcijos paklaida Eg priklauso ir nuo parametro 7 ir nuo
vektoriy Y;, i=1,...,m, komponen¢iy y;, k=12, pradiniy reikSmiy
parinkimo. Eksperimentiskai nustatyta [87], [128], kad maziausia paklaida
gaunama, kai 77 €[0,3; 0,4], taCiau Sio parametro reikSmé gali buti parinkta ir
didesné [44].

Nors Siuo metu yra ir kity paklaidos Eg optimizavimo metoduy,
J. W. Sammono pasitlytas variantas sékmingai naudojamas daugelyje
darby [38], [39], [82], [87], [89].



2.2. Projekcijos metodai 55

Apibendrintoji Sammono algoritmo schema:

1. Skaiciuojami atstumai tarp analizuojamy vektoriy pradinéje erdvéje.

2. Atsitiktinai parenkamos vaizdo erdvés vektoriu komponenciy
reikSmes.

3. Skaiciuojama projekcijos paklaida Eg.

4. Atnaujinamos vaizdo erdvés vektoriy komponenciy reik§Smés pagal
(2.7) formule.

5. Jeigu projekcijos paklaidos reikSmé mazesné uz pasirinkta slenkstj arba
iteracijy skaiCius virSija nustatytaji, tuomet algoritmas sustabdomas,
priesingu atveju griztama ir kartojama nuo 3 zingsnio.

Sammono metodu gautas daugiamaciuy taskuy iSsidéstymas dvimatéje
plokstumoje vizualizuojant kriities vézio duomenis parodytas 2.30 paveiksle.

2.30 pav. Sammono metodu vizualizuoti kriities vézio duomenys

ISOMAP

ISOMAP metoda taip pat galima laikyti daugiamaciy skaliy (DS) grupés
metodu, kuris skirtas daugiamaciy duomeny matmeny skai¢iui mazinti, tuo
padiu ir daugiamadiams duomenims vizualizuoti [137]. Sis metodas skiriasi
nuo jprastinio DS metodo tuo, kad atstumy tarp analizuojamy objekty matas
yra apibréziamas kitaip. Taikant ISOMAP metoda, daroma prielaida, kad
pradinéje erdvéje analizuojamus duomenis atitinkantys taskai yra iSsidéste ant
mazesnio skaiiaus matmenu netiesinés daugdaros, ir todél skai¢iavimuose
naudojami geodeziniai atstumai.
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Pirmiausia apibrézkime daugdaros savoka. Daugdara (manifold) — tai
abstrakti topologiné matematiné erdveé, kurioje kiekvieno tasko aplinka yra
labai panasi | Euklido erdve, taCiau Sios erdvés globali struktira daug
sudétingesné.

Kalbant apie daugdarag svarbi yra matmens sgvoka Siame kontekste.
Pavyzdziui, linija yra vieno matmens, plokStuma — dviejy ir pan. Vienmatéje
daugdaroje kiekvieno tasko aplinka yra panaSi i linijos segments. Linija,
apskritimas, du atskiri apskritimai yra vienmatés daugdaros. Dvimatéje
daugdaroje kiekvieno tasko aplinka panasi | skrituli. PlokStuma, sferos
pavirSius, toro pavirSius yra dvimatés daugdaros (foras, arba toroidas,
geometrijoje yra sukimosi pavirSius, kuri apibrézia apskritimas, besisukantis
aplink lygiagre¢ia su jo plok§tuma ir jo nelie¢iandia asj). Zemés pavirsiy taip
pat galima laikyti dvimate daugdara.

Anksciau nagrinétuose metoduose atstumams tarp vektoriy skaiciuoti
paprastai yra naudojami FEuklido atstumai. Skaifiuojant atstumus
neatsizvelgiama | daugdaros forma. Tuomet susiduriama su sunkumais
atvaizduojant netiesines duomeny struktiiras, kaip kad spiralg ar pan.

ISOMAP metode artimumo tarp vizualizuojamy objekty (tasky) matas yra
geodezinis atstumas. Geodezinis, arba kreivinis, atstumas — tai trumpiausio
kelio ilgis einant daugdaros kreivu pavirSiumi. Euklido atstumas tarp dviejy
tasky parodytas 2.31a paveiksle, o 2.31b paveiksle pavaizduotas geodezinis
atstumas tarp ty paciy tasku.

Norint  apskaiCiuoti  geodezinius atstumus tarp duomeny tasky
X1,X5,...,X,,, pirmiausia reikia nustatyti kiekvieno tasko X;, ie{l,...,m},

artimiausius taskus, kuriuos vadinsime taskais kaimynais.

a) b)

2.31 pav. Atstumai tarp dviejy spiralés tasky: a) Euklido, b) geodezinis
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Cia artimumo matas yra Euklido atstumas.Tasky kaimyny paieska gali bti
organizuojama dvejopai: arba ieSkoma nustatyto skaiciaus kaimyny, arba
ieSkoma kaimyny i$§ tam tikro fiksuoto dydzio spindulio hipersferos, kurios
centras yra taskas X;.

Tuomet sudaromas svorinis grafas, kuris jungia kiekviena taska X,
ie{l,...,m}, su visais jo kaimynais. Grafo briauny svoriai yra atstumai tarp
tasko X, ir jo kaimyny. Naudojantis vienu i§ trumpiausio kelio grafe radimo
algoritmu, pavyzdziui, Dijkstros [32], randami trumpiausiy keliy ilgiai tarp visu
tasky pory. Sie ilgiai ir yra geodeziniy atstumy tarp tasky pory jverdiai.

Tokiu biidu suformuojama geodeziniy atstumy matrica, kuri yra laikoma
skirtingumo tarp analizuojamuy objekty matrica. Sia matrica galima analizuoti
bet kuriuo daugiamaciy skaliy metodu.

Taikant ISOMAP metoda ieskoma tokios transformacijos i vaizdo erdve,
kur buty geriausiai i§laikomi geodeziniai atstumai tarp vizualizuojamy objekty
(tasku).

ISOMAP algoritma sudaro trys etapai:

1. Daugiamatéje erdvéje randami kiekvieno tasko kaimynai.

2. Skaiciuojami geodeziniai atstumai tarp visy tasky pory; suformuojama
skirtingumy matrica.

3. Daugiamaciy skaliy metodu randamos daugiamaciy taskuy projekcijos
mazesnio skai¢iaus matmeny — vaizdo erdvéje.

S raidés daugdara pavaizduota 2.32a paveiksle, ¢ia n =3. TaSkus, esancius
ant Sios daugdaros, matome 2.32b paveiksle (7 = 2000 ).

Pateikta 2.32c paveiksle projekcija gauta ISOMAP metodu, o
2.32d paveiksle — gauta jprastiniu DS metodu, kai skirtingumy matrica yra
Euklido atstumy matrica. Matome, kad ISOMAP metodu geriau i$laikoma
daugdaros struktiira, S raidé tiesiog iStiesinama: tolimiausi taskai ant daugdaros
(tamsiai mélyna spalva) iSlieka tolimiausi ir projekcijoje (Zr. 2.32c pav.).
Iprastiniu DS metodu gautoje projekcijoje tolimiausi taSkai yra Sviesiai
mélynos spalvos (zr.2.32d pav.), tie taskai ant daugdaros yra tolimiausi
Euklido atstumy prasme, bet ne geodeziniu.

Kaip daugiamaciy skaliy procediira realizuojant ISOMAP metoda [151]
darbe buvo panaudota Sammono projekcija. Atstumus grafe koreguoti [31]
darbe sitilloma atsizvelgiant i duomeny struktiira ir tankij. Kiti metodai, kuriuose
skai¢iuojami geodeziniai atstumai, — tai lokaliai tiesinis vaizdavimas ir
kreiviniy atstumy analizé.
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2.32 pav. S raidés daugdaros pavyzdys: a) daugdara, b) taskai ant daugdaros,
¢) projekcija, gauta ISOMAP metodu, d) projekcija, gauta iprastiniu DS metodu

Lokaliai tiesinis vaizdavimas

2000 metais buvo pasitlytas dar vienas daugiamaciy duomeny matmeny
skai¢iaus mazinimo metodas — lokaliai tiesinio vaizdavimo (locally linear
embedding, LLE) [125]. Siuo metodu atvaizduojant daugiama¢ius duomenis {
mazesnio skai¢iaus matmeny erdve, iSlaikomi kaimynystés rySiai tik tarp
artimiausiy tasky, bet atskleidziama netiesinés daugdaros globali struktiira.
Lokaliai tiesinio vaizdavimo algoritmo schema pateikta 2.33 paveiksle.

Algoritma sudaro trys etapai:
e Nustatoma kiekvieno vizualizuojamo duomeny tasko X;, i e{l,...,m},

k artimiausiy kaimynu. Artimumo matas yra Euklido atstumas. Tasky
kaimyny paieska gali buti organizuojama dvejopai: arba ieSkoma
nustatyto skai¢iaus kaimyny, arba ieSkoma kaimyny i§ tam tikro
fiksuoto dydzio spindulio hipersferos, kurios centras yra taSkas X;.
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e Kiekvienas daugiamatis taSkas X, iSreiSkiamas jo kaimyny tiesine
kombinacija
m

j=1

Cia svoriai wy; #0, jei taskas X ; yra tasko X; kaimynas, ir w; =0,
Jei taSkai X; ir X; néra kaimynai. Svoriai w;; turi buti parinkti taip,
kad paklaida

2

m m
EW)=2| X; = 2 wyX;
i-1 =1

bity minimali. Svoriai turi tenkinti salyga, kad visiems i

Mz

j=1

Tai yra tipinis maziausiyjy kvadraty optimizavimo uZzdavinys su
apribojimais. Jo sprendinys lengvai randamas sprendziant tiesiniy
lygciu sistema [125].

* Radus tinkamus svorius wj;, projekcijos vektoriai Y, i=L...,m,

apskaic¢iuojami minimizuojant paklaida

m m 2
O(Y)=2 | Y~ X wY;
i=1 j=1
ir esant apribojimams
Yr=0. —Y¥%=1,
i1 m:

Il
—_

~
Il

1

¢ia [ — vienetiné matrica, sudaryta i§ d eiluciu ir d stulpeliy, YiT —
transponuotas vektorius Y;. Paprasciausias biidas apskaiciuoti vektoriy

Y;, i=1,...,m, d-mates komponentes yra rasti iSretintos matricos

M=(1-w) (1-w)
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d tikriniy vektoriy, atitinkan€iy maziausias nenulines d tikrines
reikSmes, ¢ia [ — vienetiné matrica, sudaryta i m eiluciy ir m stulpeliy,
W ={w;, i,j=1,...,m}. Sie d tikriniai vektoriai ir yra vektoriai Y},

i=1,....m.
%+ o o. °% (@) Randami tasko kaimynai
° Or-neen, -
o ° x. ° "““-.
o !
o °* e *
o \
Op ® o °
o o
<

) Apskaiéinojami

§Vorai

Apskai¢iuojami
projekeijos vektoriai

2.33 pav. Lokaliai tiesinio vaizdavimo algoritmo schema

Mazinant daugiamacdiy duomeny matmeny skai¢iy lokaliai tiesinio
vaizdavimo metodu, pasiseka identifikuoti daugdaros nezinoma struktiira. Tuo
tarpu DS ir PKA metodais tolimi daugiamaciai taskai ant daugdaros
atvaizduojami { artimus taskus plok§tumoje, taigi suardoma daugdaros struktiira.
DS grupés metodais stengiamasi iSlaikyti santykinius atstumus tarp visy
duomeny aibés tasky. Lokaliai tiesinio vaizdavimo metodas nereikalauja
iSlaikyti atstumy tarp labiausiai nutolusiuy duomeny tasky, o tik tarp artimiausiy
tasky kaimyny. Detaliau apie kaimyny skaiCiaus parinkima ir gauto vaizdo
ivertinima skaitykite [81] darbe.

Lokaliai tiesinio vaizdavimo metodas daznai yra taikomas vizualizuoti
daugiamacius vektorius, kuriy komponenciy reikSmés atitinka paveiksléliy ar
nuotrauky parametrus. I§ analizuojamo paveikslélio ar nuotraukos tasky
spalviniy savybiy sudaromas vektorius, kurio matmeny skaiCius yra labai
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didelis. Analizuojamy duomeny aibé ypatinga tuo, kad ja sudaro vektoriai,
atitinkantys kelis to paties objekto, pasukto tam tikrais kampais, paveikslélius
ar nuotraukas. Tuo atveju vektoriai vienas nuo kito nedaug skiriasi ir jie sudaro
tam tikra daugdara. Lokaliai tiesinio vaizdavimo metodu vizualizuotus
paveiksleliy duomenis, gautus laipsniskai sukant anciuka, matome
2.34 paveiksle. Nespalvotos besisukan¢io anciuko nuotraukos paimtos 18
paveiksly bibliotekos http://wwwl.cs.columbia.edu/CAVE/software/softlib/
coil-20.php.

Analizuojamy paveiksléliy, tuo paciu vektoriy skaicius m =72 . Kiekvienas
paveikslélis sudarytas 1§ 128x128 taSku, taigi vizualizuojamy vektoriy
matmeny skaicius n=16384. Cia pateiktas daugiamaciy tasky, atitinkanciy
pasukto anciuko paveikslélius, iSsidéstymas dvimatéje plokStumoje. Didesni
rutuliukai atitinka Salia pateiktus paveikslélius. Anciukas buvo laipsniSkai
sukamas aplink 360° kampu, todél dvimaciai taskai iSsidésté ratu.

2 Ep
BB

2.34 pav. Lokaliai tiesinio vaizdavimo metodu vizualizuoti besisukancio anc¢iuko

.
e

paveiksléliy duomenys

Kaip ir ISOMAP, lokaliai tiesinio vaizdavimo metodas yra labiau tinkamas
vizualizuoti duomenis, kurie sudaro vientisa klasteri (grupg). Kai duomeny aibé
sudaryta i§ keliy visiskai atskiry duomeny klasteriy, néra gaunami geri
vizualizavimo rezultatai. To priezastis yra tai, kad analizuojami duomenys
nesudaro vientisos daugdaros.

I lokaliai tiesinio vaizdavimo metoda panaSus yra Laplaso tikriniai
vaizdavimai (Laplacian eigenmaps) [7], [8].
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Pagrindinés kreivés

Pagrindinés kreivés (principal curves) yra pagrindiniy komponenciu (principal
components) apibendrinimas [26], [69]. Pagrindiné kreivé — tai glodzioji
kreivé, bréziama per duomeny centrinj taska taip, kad vidutinis atstumas nuo
duomeny tasky iki Sios kreivés biity minimalus, t. y. §i kreivé biity kiek galima
arCiau visy duomeny tasky (Zr. 2.35 pav.).

Pagrindiniy  kreiviy  privalumai, palyginti su  pagrindinémis
komponentémis, tiesinés regresijos tiesémis, glotniomis regresijos kreivémis,
aprasyti [69] darbe. Padaryta iSvada, kad pagrindiné¢ kreivé tiksliausiai
aproksimuoja duomeny taskus.

Duomeny taskai

2.35 pav. Pagrindinés kreivés pavyzdys

Trianguliacija

Daugiamaciy tasky atvaizdavimo plokStumoje biidas taikant trianguliacijos
metoda pateiktas [100] darbe. Daugiamaciai taskai atvaizduojami plokStumoje
taip, kad atstumai tarp kiekvieno tasko Y;, kuris yra daugiamacio taSko X;

dvimate projekcija, iki kity dviejy tasky Y; ir ¥, kurie yra tasky X ; ir X
dvimatés projekcijos, buty lygilis atstumams tarp daugiamacio tasko X; ir
dviejy taSky X ; ir X;. Atstumas tarp dvimaciy tasky Y; ir ¥ taip pat turi
bati lygus atstumui tarp daugiamaciy tasky X ; ir X . Taigi atstumai tarp
dvimaciy tasky (2m—3) pory yra lygls atstumams tarp juos atitinkanciy
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daugiamaciy tasky, t. y. atstumai pereinant i§ daugiamatés erdvés i dvimate yra
tiksliai i§laikomi, ¢ia m — analizuojamy tasky skaicius.

Trianguliacijos metodo schema:

1.

Nagrin¢jami du daugiamaciai taskai JX; ir X ;. PlokStumoje yra
atidedamos jy projekcijos ¥; ir ¥; taip, kad d(X;, X ;)=d(1}.Y;).

IeSkoma taSko X projekcijos Y; plokStumoje, siekiant, kad atstumai
d(X;, Xp)=d(,.Y,) ir d(X;,X;)=d(¥;,Y;). Tam braizomi du
apskritimai, kuriy centrai yra ¥; ir Y;, o spinduliai lygas d(X;, X;) ir

d(X;, X)) (zr.2.36 pav.). Tasko X projekcijos ¥} vieta bus ten, kur

apskritimai susikerta arba lieciasi. Jei apskritimai tik lieiasi, tai bus
vienintelis taSkas Y. Taliau apskritimai gali susikirsti dviejuose

taskuose Y,; ir Yk Tada reikia nuspresti, kurioje vietoje atvaizduoti
taSka ¥, — ar Y} =Y,;, ar Y =Y,:. Jei daugiamatis taskas X yra
arCiau X, tai ¥ =Y,; .Jei X, yraarCiau X, tai ¥ = Y,:.

d(X ;. Xp)

d(X;, X,)

2.36 pav. Daugiamaciy tasky atvaizdavimas plokStumoje trianguliacijos metodu

Galimi du metodai, pagal kuriuos parenkama, tarp kuriy triju duomeny
aibés tasky atstumy didumas turi biiti tiksliai iSlaikytas pereinant i§ n-matés i
dvimate erdve. Tai antrojo arCiausiojo kaimyno (second nearest neighbour) ir

atramos tasko (reference point) metodai. Prie$ tai i§ analizuojamy n-maciy
tasky turi biiti sudarytas minimalaus jungimo medis (minimal spaning tree).
Antrojo arciausiojo kaimyno metodas. Sakykime, kad taskas X jau

atvaizduotas plokStumoje ir gautas dvimates jo projekcijos taSkas Y;. Taskas

X yra tiesiogiai sujungtas su X ; minimalaus jungimo medyje, be to, i§ visu



64 2. Daugiamaciy duomeny vizualizavimo strategijos

jau atvaizduoty taSky taSkas X ; yra arCiausias taskui X . Tegul tarp visy
atvaizduoty tasky, kuriy atstumai iki X ; yra tiksliai iSlaikyti pereinant i§ n-
matés erdvés | dvimate, taSkas X; yra arCiausias iki tasko X (tasko X;
projekceija yra taskas Y;). Iprastai X; turi tiesioging jungti su X ; minimalaus
jungimo medyje. Norime taSka X atvaizduoti plokStumoje, t.y. rasti dvimati
taSka Yj . Taikant trianguliacijos metoda, taskas Y, plokStumoje atidedamas
taip, kad atstumai nuo jo iki dviejy tasky ¥; ir Y; buty lygus atstumams nuo
taSko X iki dviejy tasky X; ir X, kurie ir yra du artimiausi taSko X
kaimynai.

Atramos tasko metodas. Ji taikant parenkamas vienas atramos taskas X;,
iki kurio atstumai nuo visy kity tasky biity visada iSlaikomi pereinant i§ n-
matés | dvimatg erdve. Taigi iSlaikomi kiekvieno taSko X atstumai iki dviejy
taSky: iki to, kuris tiesiogiai sujungtas su tasku X; minimalaus jungimo
medyje, ir iki atramos tasko X;.

Darbe [100] pasitlytos taisyklés, pagal kurias taskai surfiSiuojami tam tikra
tvarka ir tada i§ eilés jie atvaizduojami plokStumoje.

Trianguliacijos metodo jungimas su Sammono projekcija. Darbe [13]
pasitilyta trianguliacijos metoda jungti su Sammono algoritmu. Trianguliacijos
metodas yra pakankamai greitas, taciau pereinant i§ n-matés | dvimate erdve
juo tiksliai iSlaikoma tik (2m—3) atstumuy. Sammono algoritmu bandoma
iSlaikyti visus santykinius atstumus m(m —1)/2 tarp tasky, taciau jis yra gana
létas. Norint pagreitinti skaiiavimus, taciau Siek tiek atsisakyti tikslumo, verta
naudotis $iy dvieju metody junginiu. I$ pradziy parenkama m n-maciy tasky
X1,X9,...,.Xm, m<m, ir pagal Sammono algoritma atvaizduojama
plokstumoje. Jie vadinami baziniais taskais. Likusieji (m—m) tasky nuosekliai
vienas po kito atvaizduojami plokStumoje taikant trianguliacijos metoda taip,
kad buty tiksliai iSlaikyti atstumai nuo kiekvieno tasko, nepriklausancio
baziniams taskams, iki artimiausiy dviejy baziniy tasky. Kyla klausimas, koks
turi buti skai¢ius m ? Kai zinomos tasSky klasés, baziniais taskais turi bati keli
atstovai i§ kiekvienos klasés. Kitais atvejais duomenys prie§ analizuojant
klasterizuojami ir jy centrai imami baziniais taskais. Darbe [13] tokio junginio
rezultatai palyginti su kitais projekcijos metodais, parodyta, kad toks metodas
veikia gana greitai, o jo tikslumas gana didelis. Taip pat §is metodas gali bti
taikomas, kai reikia greitai atvaizduoti naujus analizuojamos aibés taskus.
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Daugiamatés skalés (DS) (multidimensional scaling, MDS), nagrinéjamos [14],
[21], [25], [95], [108], [130] ir [139] darbuose, naudojamos daugiamaciy
duomeny struktiiros analizei dvimatéje arba trimatéje erdvéje. Tai vienmaciy
skaliu, kai objektai iSdéstomi atkarpoje, apibendrinimas daugiamatéje erdvéje.
Teoriskai objekty atvaizdavima galima nagrinéti bet kokio skai¢iaus matmeny
erdvéje, taCiau praktiSskai naudingos tik tokios, kurias galima vizualizuoti
turimomis priemonémis. Dvimatés skalés yra naudojamos dazniausiai, taciau,
plintant trimacio vaizdavimo priemonéms, trimatés skalés tampa vis labiau
patrauklesnés.

Daugiamatés skalés taikomos daugelyje sri¢iu — ir psichometrikos [133], ir
rinkos analizés [30], [117], ir telekomunikacijy [65], ir farmakologijos [159].

Naudojant daugiamaciy skaliy metoda, ne tik daugiamaciai vektoriai, bet ir
bendresnés daugiamaciu duomeny aibés gali biti vizualizuojamos, nes
pakankami duomenys Siam metodui yra objekty artimumas, apibréztas objekty
poru skirtingumu. Objekty skirtingumas gali biiti jvertinamas psichologiniuose
tyrimuose. Tokiy duomeny matmeny (parametry) skaicius gali biiti nezinomas,
skirtingumas gali neturéti metriniy savybiuy, pavyzdziui jam gali negalioti
trikampio nelygybé.

Jei duomenys pateikiami daugiamaciais vektoriais, ju skirtingumas
ivertinamas atstumu daugiamatéje duomeny erdvéje. DS metodo esme —
minimizuoti  jtempimo  funkcijq, kuria naudojantis lyginami objekty
skirtingumai su atstumais tarp tuos objektus atvaizduojanciuy taskuy vaizdo
erdvéje.

3.1. Daugiamaciy skaliy uZdaviniy formulavimas

Daugiamaciy skaliy metodu sprendziamas uzdavinys, kaip m objekty, apibrézty
artimumo duomenimis, gali biti patikimai atvaizduoti taSkais mazo skaiciaus
matmeny vaizdo erdvéje. Objekty artimumas yra apibréziamas ju pory
skirtingumu (nepanasumu), i-ojo ir j-ojo objekty skirtingumas nusakomas
realiuoju skaiciumi é'l-j,i, j=1,...,m. Taigi, d-matéje erdvéje ieSkoma tasky

Y e R? ,i=1,...,m, tarp kuriy atstumai atitikty skirtingumus.
Atvaizdavimo kokybé matuojama jtempimo funkcija, kuria naudojantis

lyginamas objekty skirtingumas su atstumu tarp juos atvaizduojanciy taskuy.
Dazniausiai yra naudojami Minkovskio atstumai:

65
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1

q |9
yik_yjk‘ J ) (.

d
dq(Yi,Y,){Z
k=1

Cia Y=y, Yins-sVia) It Yy =(j1,¥j05>¥ja). Kai g=2, pagal Sia
formule apskaiciuojami Euklido atstumai. Kai g =1, gaunami miesto kvartalo,

vadinamieji Manheteno ar pirmos normos, atstumai.

Nors DS dazniausiai naudojami Euklido atstumai, DS gali bati
informatyvesnés, kai skaiCiuojami kiti Minkovskio atstumai vaizdo erdvéje.
Dazniausiai yra naudojama mazZiausiyjy kvadraty jtempimo funkcija (daznai
literattiroje vadinama Stress)

m m 2
SM)=3 3 wy (d (¥, ¥) -85, (3.2)
i=1 j=1
¢ia ¥ =(1.1,....Y,), d(¥;,Y;) Zymi atstumq tarp tasky ¥; ir Y¥;, w; >0 yra
teigiami svoriai. Kadangi d(Y;,Y;)=d(¥;,Y;), d(};,Y;)=0, o paprastai

J b
0jj=0ji, 0; =0, w;=w;, del to §i funkcija gali buti apibrézta glaustai,
sumuojant tik dalj skirtumy:
2
or(Y)=ZwU~(d(IG,Yj)—5y) - (3.3)
i<j

Normuotoji mazZiausiyjy kvadraty jtempimo funkcija

2
i (A05.Y) = 55)
2
2ic Wi
parodo santykini itempima ir gali buti naudojama skirtingy duomeny

rezultatams palyginti.
Kiekybiniam vizualizavimo jvertinimui daznai taikoma santykiné paklaida

a,(Y)=

Sy (400 -5;) (3.4)

2 9
Zz‘<jwij5ij

E(Y)=

o ne jtempimo funkcijos reikSmé.
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Taip sumazinama objekty skaiCiaus ir duomeny erdvés atstumy tipo
(pavyzdziui, g reikSmés, kai naudojami Minkovskio atstumai) jtaka.

Visur diferencijuojama jtempimo funkcija (daznai literatiiroje vadinama
S-Stress) apibréziama formule

55 = 3wy (2.1 -33 ) (3.5)
i<j
Ji patogesné, nes yra paprasCiau minimizuoti dél iSvengty diferencijavimo
problemu. Taciau dél kvadraty (3.5) formuléje labiau akcentuojami didesni
skirtingumai negu maZzesni. Tai yra §ios itempimo funkcijos tritkumas.
Kartais vietoje maziausiyjy kvadraty itempimo funkcijos naudojama
maziausiojo absoliuciojo nuokrypio (L1 normos) funkcija

Sp(Y)= 2 w;|d(¥;,Y;) =) (3.6)

i<j

Objektuy vaizdas randamas minimizuojant jtempimo funkcija: d-matéje
erdvéje ieSkoma tokiy m tasky koordinaciy, kad jtempimo funkcija biity
minimali. Matematiskai optimizavimo uzdavinys formuluojamas taip: reikia
rasti netiesinés mxd tolydziyju kintamyjy funkcijos (vadinamosios tikslo

funkcijos) f(Y):R™“ — R minimuma

S =min f(Y),

ir globalaus minimumo taska Y *, kuriame funkcijos reikSmé lygi funkcijos
minimumui:
% * %
Y.fx)=r.

Itempimo funkcija minimizuoti gan sudétinga, nes:

e yra daug lokaliy minimumy taSky, o interpretuojant skirtingus lokaliy
minimumy taskus atitinkan¢ius vaizdus gaunami skirtingi rezultatai,
dél to svarbu rasti globaly minimuma ir jj atitinkantj vaizda;

e praktiniy uzdaviniy minimizavimo kintamyju skaicius m xd paprastai
yra didelis;

e jtempimo funkcija yra ne visur diferencijuojama;

e jtempimo funkcija yra invariantiné perkélimo, sukimo ir atspindziy
atzvilgiu, t. y. analizuojant pateiktus duomenis vizualiai néra svarbu, ar

ju visuma bus paslinkta, ar pasukta, ar pateiktas jos atspindys kokios
nors asies atzvilgiu.
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InvariantiSkumo iSvengti galima jvedus papildomus apribojimus arba
fiksavus dalj vaizdo tasky koordinaciy. Pavyzdziui, invariantiSkumo perkélimo
atzvilgiu galima iSvengti centruojant vaizda, nustaius tam tikrus
minimizavimo apribojimus, t.y. pareikalavus, kad vaizdo tasky koordinaciy
reik§miy sumos buty lygios nuliui:

m
Dy =0, k=1,....d, (3.7)
i=1

arba koordinaciy pradzioje fiksavus pirmaji objekta vaizduojantj taska

Nk =O, k=1,...,d.

InvariantiSkumo atspindziy ir sukimo atzvilgiu, esan¢io naudojantis Euklido
atstumais, galima iSvengti pareikalavus, kad antraji objekta vaizduojantis taskas
buty tik teigiamoje pirmosios koordinatés asyje. Siekiant iSvengti
invariantiSkumo atspindziy ir sukimo aplink pirmaja koordinaciy asj atzvilgiu,
galima leisti treCiajam taskui bati tik teigiamoje pusplokStuméje — jo antroji
koordinaté turi biiti teigiama. Jeigu vaizdo erdvé yra didesnio skaiciaus
matmeny negu dvimaté, antrojo tasko tre¢ioji koordinaté turi biiti lygi nuliui, o
siekiant iSvengti invariantiSkumo atspindziy atveju, treciojo tasko trecioji
koordinaté turi biiti teigiama. Tai galima aprasyti apribojimais:

ylk :O’ i:2,---9d7 k:l.,”,,d,
Vii-1y 20, i=2,....d +1.

Tokiu atveju tik nefiksuotos koordinatés yra minimizavimo uZzdavinio
kintamieji, taigi ju skai€ius yra Siek tiek sumazinamas.

3.2. Jtempimo funkcijos diferencijuojamumo savybés

Kaip jau buvo minéta, DS metodo esmé yra itempimo funkcijos
minimizavimas. Daug yra DS algoritmy, kuriuose minimizuojant jtempimo
funkcija naudojami pagalbiniai lokalaus minimizavimo algoritmai. Juos
renkantis, labai svarbu atsizvelgti i tikslo funkcijos diferencijuojamuma
minimumo taske.

Maziausiyju kvadraty itempimo funkcijos (3.2) su Euklido atstumais
diferencijuojamumo lokalaus minimumo taske analizé, pristatyta [23] darbe,
[64] darbe apibendrinta Minkovskio atstumams. Kai wy;6; >0 visiems

i,j=1,...,mi# j, maziausiyju kvadraty itempimo funkcijos lokalaus
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minimumo taSka atitinkan¢iame DS vaizde skirtingus objektus vaizduojantys
taskai nesutampa — atstumai tarp vaizdo tasky yra teigiami. MaZiausiyjy
kvadraty jtempimo funkcija su (3.1) Minkovskio atstumais, kai ¢ >1, yra
nediferencijuojama tik tada, kai atstumas tarp dviejy vaizdo taSky yra lygus
nuliui.

Teigiami atstumai parodo, kad jtempimo funkcija su Minkovskio atstumais
q > 1 yra diferencijuojama lokalaus minimumo taske. Taigi tokiu atveju galima
naudotis gradientiniais lokalios paieskos metodais, tik negalima ju pradéti nuo
optimizavimo kintamyjy reikSmiy, kurios atitinka sutampancius bent dvieju
objekty vaizdo taSkus, nes tokiu atveju jtempimo funkcija yra
nediferencijuojama. Tas pats galioja ir d =1 atveju, kai visi Minkovskio
atstumai yra tokie patys nepriklausomai nuo g.

Taciau maziausiyju kvadraty itempimo funkcija su miesto kvartalo
atstumais (g =1) yra nediferencijuojama ir tada, kai dviejy vaizdo tasky bent
viena koordinaté sutampa. D¢l to teigiami atstumai yra nepakankama
maziausiyju kvadraty itempimo funkcijos su miesto kvartalo atstumais
diferencijuojamumo salyga.

Kaip buvo parodyta [157] darbe, Ilokalaus minimumo taskus
atitinkanCiuose DS vaizduose skirtingus objektus vaizduojanciu taSkuy
koordinatés gali sutapti, kai d >1. Dél to maziausiyju kvadraty itempimo
funkcija su miesto kvartalo atstumais gali biiti nediferencijuojama lokalaus
minimumo taSkuose.

Detaliau  panagrinékime diferencijuojamuma maziausiyju kvadraty
itempimo funkcijos S(Y), apibreZtos (3.2) formule, kurioje d(Y;,Y;) yra

miesto kvartalo atstumai. Tarkime, Y : yra funkcijos S(Y) lokalaus minimumo
taskas. Tada kryptiné iSvestiné pagal laisvai pasirinkta (vienetini) krypties
vektoriy V yra neneigiama: Dy S(Y *) >0. Dél to laisvai pasirinktam vektoriui
V galioja nelygybé

DyS(Y )+ D_yS(Y")>0. (3.8)

Funkcijos S(Y) kryptinés iSvestinés pagal krypties vektoriy V taske Y .

iSraiskoje

DyS(r'y=3 3 2wy (Y] = 8 ) Dyd (Y (3.9)

i=1 j=1
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yra Dyd (Yi*,Y ;) , kuri gali biiti randama naudojantis formule
. *
Vik =V jk>JelYig — ¥k >0,
* * L. X *
Dy, d(¥; . Y;) =3 vk = Vi, et yig = ¥ ji <0,

. . * %
s Jelyig =¥ j =0,

‘Vik ~Vjk
¢ia Vi Zymi vektoriy, kurio visi elementai yra lygis nuliui, iSskyrus

atitinkanc¢ius y;kk , yj-k, k=1,....d. Sia formule galima uzrasyti trumpiau:

* % . * *
Dy d (% Y7) = v = v sien (G = Y500 = vie)) (3.10)

Cia sign(-) zymi nesimetring signum funkcija: sign(¢)=1, kai >0, ir
sign(¢)=—1, kai #<0. [verting (3.9) ir (3.10) formules, gauname

* k d . % *
Dpd(Y; ,Y;)= 2 vk _ij‘SIgn((yik = i)k _ij)) : (3.11)
k=1
I8 (3.8), (3.9) ir (3.11) formuliy i$plaukia, kad

d
4y Y w,-j(d(z*,yj)—a,-j)

k=1 i,jeQy

vik—vjk\ZO, (3.12)

v . . * *
Cia Op ={(,)): ik =V ji}-
Kai

(Y} Y])=0, d07)>0 it d04 ) =0, kl#i.j,

(3.12) nelygybé negalioja, todél lokalaus minimumo taske Y : nelygybé
d(YI-*,Y ik) >0 turi galioti visiems i # j .

Teigiami atstumai d (Yl-*,Y;) >0 parodo, kad skirtingus objektus
vaizduojantys taskai DS nesutampa, o maziausiyjy kvadraty jtempimo funkcija
su Minkovskio atstumais, kai ¢ >1, yra diferencijuojama lokalaus minimumo

taske. Taciau teigiami atstumai yra nepakankama maziausiyjy kvadraty
itempimo funkcijos su miesto kvartalo atstumais (¢ =1) diferencijuojamumo

salyga, kai d >1. Taciau tai nejrodo, kad yra lokalaus minimumo tasky su
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nediferencijuojama itempimo funkcija. [rodymui panagrinékime paprasta
dvimatés skalés (d =2) uzdavinio pavyzdi, kuriame itempimo funkcija su
miesto kvartalo atstumais yra nediferencijuojama lokalaus minimumo taske.
UZzdavinio duomenys — skirtingumai 0jp =04 =03 =034 =1, 013 =04 =3:

A=

2

—_— W = O

1 1
0 3
1 1
3 0

—_ O = W

o svoriai lygs wy; =1.

Kvadrato, su centru koordinaciy pradzioje ir krastinés ilgiu 4/3, virSiinés
yra potencialus tokiy duomeny vaizdas DS. Toks vaizdas atitikty
minimizavimo uzdavinio kintamyjy vektoriaus reik§mes

* * 2 * * 2

% * * *
Y11= 1 :y12:y42:_§, Y31 = Va1 = V22 T V32 :g'

Parodysime, kad toks Y : yra funkcijos S(Y) lokalaus minimumo taskas,
kuriame jtempimo funkcija yra nediferencijuojama. Funkcijos S(Y) kryptiné

iSvestine taske ¥ pagal laisvai pasirinkta (vienetini) krypties vektoriy V yra
DVS(Y*) = 4(|v11 —v21| +|v12 —v42| +|v22 —v32| +|V31 —v41|)/3 20. (3.13)
Taigi Y i yra lokalaus minimumo taSkas, kuriame funkcija yra
nediferencijuojama, nes kryptiné i§vestiné yra teigiama, t. y.
DyS(Yy>0, (3.14)

nebent visi sumuojami (3.13) iSraiSkos elementai yra lygis nuliui. Tokiu atveju
krypties vektorius turi tenkinti lygybes

VI1=V21s VI2 =V42, V22 =V32, V3] = W41 (3.15)
Tada S(Y g tV) yra diferencijuojama pagal ¢. Gana ilga pradiné

d? *
_ZS(Y +tV)
dt

iSraisSka algebrinémis operacijomis gali biiti suvedama i tokia:
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2

5?5(1’*+fV):4((V12—V22)2+(V11—V31+V12—V32)2+
+ (v —vgr) (v — v+ (3.16)
+ (Va1 = v + v = Vi) + (3 —V42))2-
IS ¢ia
d* . s
?S(Y HV);=0>0 (3.17)

visiems (3.15) lygybes tenkinantiems vektoriams, nebent visi sumuojami (3.16)
iSraiskos elementai yra lygtis nuliui. Kai V tenkina salyga
2
d—2 S +1V)=0
dt

ir (3.15) lygybes, tai turi bti ir
VI1=V21 = V31 = V41, V12 =V22 = V32 = V42-

Taciau S(Y) yra invariantiné perkélimo atzvilgiu, todél
£ %
SY +tV)=SY).

Vadinasi, galima teigti, kad (3.14) ir (3.17) formulés irodo, kad Y i yra
funkcijos S(Y) lokalaus minimumo taskas, kuriame maziausiyjuy kvadraty
itempimo funkcija su miesto kvartalo atstumais yra nediferencijuojama. D¢l to
greitai konverguojantys lokalaus nusileidimo metodai, tokie kaip ivairios
Niutono metodo versijos, yra netinkami minimizuoti $ig funkcija.

3.3. Minimizavimo algoritmai daugiamatéms skaléms

Vienas populiariausiy minimizavimo algoritmy DS yra SMACOF (Scaling by
Majorizing a Complicated Function) [22]. Jis yra pagristas tikslo funkcijos
mazorizavimu [60]. Cia maZiausiyju kvadraty itempimo funkcijos Stress,
apibréztos (3.2) ir (3.3) formulémis, minimizavimas pakeistas iteraciniu
pagalbinés funkcijos minimizavimu, kuris yra daug paprastesnis. DS algoritmy
konvergavimas tirtas [24] darbe ir jrodyta, kad mazorizavimo metodas,
skirtingai nuo standartinio Niutono metodo, yra globaliai konverguojantis. Tai
yra pasiekia lokalaus minimumo taska pradéjus algoritma i bet kur, o ne tik i§
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jo aplinkos. Dazniausiai konvergavimas yra tiesinis, o konvergavimo greitis —
artimas vienetui. MaZorizavimo algoritmas skirtas DS su Euklido atstumais,
taciau buvo apibendrintas Minkovskio atstumams, kai 1<¢g<2. I§ dalies
mazorizavimu pagristas algoritmas Minkovskio atstumams su kitokiu ¢ buvo
pasitlytas [64] darbe.

Nuoseklaus ivertinimo (sequential estimation) savoka DS pradéta
vartoti [115] darbe. Taikant nuoseklaus jvertinimo metoda, vaizdas
atnaujinamas, kai { analizuojama duomenu aibe itraukiami nauji objektai.
Metodas remiasi tuo, kad vieno objekto papildymas reikalauja daug maziau
skaiiavimy negu visos duomeny aibés vaizdo DS paieska nuo pradziy
minimizuojant jtempimo funkcija.

Literatiiroje démesys skiriamas ne tik dazniausiai naudojamai Stress
itempimo funkcijai. Globalizuotas Niutono metodas DS su Stress ir S-Stress
itempimo funkcijomis, apibréztoms (3.2) ir (3.5) formulémis, iSplétotas [83]
darbe. Deterministinis atkaitinimo modeliavimo algoritmas S-Stress itempimo
funkcijai yra pasidlytas ir eksperimentiSskai palygintas su gradientinio
nusileidimo metodais [86] darbe.

Paprastai jtempimo funkcijos turi daug lokaliy minimumy tasky, o
interpretuojant skirtingus lokaliy minimumy taskus atitinkancius vaizdus
gaunami skirtingi rezultatai. Dél to svarbu rasti globalyji minimuma ir ji
atitinkantj vaizda. Vienas i paprasciausiy biidy yra lokalios paieskos i$ ivairiy
atsitiktiniy pradzios taSky (literatiiroje vadinamas multistart). Tokia paieska
daznai naudojama DS dél to, kad yra paprasta, ta¢iau sudétingesni globalaus
optimizavimo algoritmai yra daug patikimesni.

Tuneliavimo (funneling) globalaus minimizavimo metodas buvo pasitlytas
ir pritaikytas DS su Minkovskio atstumais [61] darbe. Taikant tuneliavimo
metoda, lokalus minimizavimas yra derinamas su tuneliavimo Zzingsniu.
leskoma kito vaizdo su ta pacia jtempimo funkcijos reikSme kaip prie§ tai
rastas lokalus minimumas. Paeiliui kartojant lokalios paieskos ir tuneliavimo
zingsnius, randami geresni lokaltis minimumai, i§ kuriy paskutinis daznai btina
globalus.

DS metodas, kuriame lokalus minimizavimas derinamas su evoliucine
paieska naujy pradiniy tasky generavimui, pasidlytas [109] darbe. Tokio
algoritmo efektyvumas buvo tirtas eksperimentiskai. Rezultatai [65], [107]
parodé, kad hibridinis algoritmas, derinantis evoliucing globalia paieSka su
efektyvia lokalia paieska, yra patikimiausias, deja, daugiausia skai¢iavimo
laiko reikalaujantis, algoritmas DS su Euklido atstumais. Genetiniy algoritmy



74 3. Daugiamatés skalés

DS su nestandartinémis jtempimo funkcijomis privalumai analizuoti [50]
darbe.

Bendrieji DS algoritmai gali biti taikomi miesto kvartalo atstumuy atveju,
jeigu jie nesiremia tikslo funkcijos diferencijuojamumu minimumo taske.
Pavyzdziui, standartinis Niutono metodas maziausiyju kvadraty itempimo
funkcijai su miesto kvartalo atstumais minimizuoti néra tinkamas. Yra ir tik DS
su miesto kvartalo atstumais iSplétoty metody. DS su miesto kvartalo atstumais
apzvalga pateikta [4] darbe. Cia nagrinéjami teoriniai klausimai, algoritmy
raida, ju panaudojimas analizéje, palyginimai su kitais atstumais, sarySiai su
grafy teorijos modeliais.

Kombinatoriné paieska DS su miesto kvartalo atstumais pasitlyta [75]
darbe. Kombinatoriné lokali paieSka yra naudojama gerai objekty eilés tvarkai
kiekviename matmenyje nustatyti, o maziausieji kvadratai — vaizdo tasky
koordinatéms rasti remiantis objekty eilés tvarkomis.

Atstumy glaistymo (distance smoothing) metodas DS su miesto kvartalo
atstumais pasitilytas [62] darbe. Sis metodas leidzia ivengti lokaliy
minimumy. Jis apibendrintas [63] darbe Minkovskio atstumams ir pasiiilytas
mazorizavimo algoritmas su monotoniskai nedidéjan¢iy Stress itempimo
funkcijos reikSmiy seka.

Euristinis atkaitinimo modeliavimo (simulated annealing) algoritmas
dvimatéms skaléms su miesto kvartalo atstumais pasitlytas [16] darbe.
Euristika prasideda kiekvienos koordinaciy asies padalijimu i diskrecius
vienodai nutolusius taskus. Atkaitinimo modeliavimo algoritmas ieSko Siais
taskais apibréztame tinklelyje maziausiyju kvadraty (3.3) arba maziausiojo
absoliuciojo nuokrypio (3.6) itempimo funkcijos minimumo. Objekty eilés
tvarkos kiekvienai koordinatei rastame sprendinyje naudojamos optimalioms
koordinaciy reikSméms rasti kvadratiniu programavimu.

Dvieju lygmeny metodas dvimatéms skaléms su miesto kvartalo atstumais
pasitilytas [157] darbe, o véliau apibendrintas DS esant bet kokiam d [158]
darbe. Metodas remiasi dalimis kvadratine maziausiyju kvadraty jtempimo
funkcijos su miesto kvartalo atstumais struktiira. Globalaus minimizavimo
uzdavinys keiiamas dviejy lygmeny minimizavimo uzdaviniu. VirSutinio
lygmens kombinatorinis optimizavimo uzdavinys yra apibréztas d natraliyjy
skai¢iy 1,...,m kéliniy rinkiniy aibéje. Apatiniame lygmenyje sprendziamas
kvadratinio programavimo uzdavinys su teigiamai apibrézta kvadratine tikslo
funkcija ir tiesiniais apribojimais, nustatanciais vaizdo tasky koordinaCiy
reikSmiy tvarkas, apibréztas kéliniy rinkiniais. Apatinio lygmens uzdavinys
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sprendziamas naudojantis standartiniu kvadratinio programavimo algoritmu.
VirSutinio lygmens uzdavinys gali biiti sprendZziamas garantuotais metodais,
kai objekty skaiCius m yra nedidelis, ir evoliucine paieska didesnéms duomeny
aibéms. Lygiagretus dvieju lygmeny algoritmas, derinantis evoliucing paieska
ir kvadratini programavima, yra pasitlytas [156] darbe.

3.3.1. Evoliucinis algoritmas

Evoliucinés paieskos [113] idéja — saugoti geriausius tikslo funkcijos reikSmés
prasme sprendinius, kuriuos sukryzminus galima sukurti geresnius sprendinius.
Vienas 1§ esminiy evoliucinés paieskos elementy — sprendiniy kodavimas
chromosomomis. Bendruosiuose tolydaus minimizavimo genetiniuose
algoritmuose sprendiniai gali buti koduojami minimizavimo kintamyjy
reikSmiy vektoriumi. Pradinés chromosomos yra sugeneruojamos atsitiktinai.

Véliau gali buti naudojamos kelios genetinés operacijos. Mutavimo metu
atsitiktinai  su tam tikra tikimybe pakeiCiamas atsitiktinis  genas.
Nagrin¢jamuoju atveju — tai kintamojo reikSmé. Kryzminimo metu i dvieju
populiacijos individy chromosomy sudaroma palikuonio chromosoma,
paprastai viena dalis geny paimama i$ vienos, o kita dalis — i§ kitos téviniy
chromosomy. Prisitaikymas prie aplinkos gali biiti modeliuojamas lokaliuoju
minimizavimu. Kartais algoritmai, derinantys evoliucing ir lokaliaja paieskas,
vadinami memetiniais. Palikuonio gerumas yra apibréziamas tikslo funkcijos
reikSme. Jei palikuonis yra geresnis uz blogiausia populiacijos individa, jis
pastaraji pakeicia. Minimizavimas tgsiamas generuojant naujus palikuonis ir
stabdomas po i§ anksto nustatyto iteracijy skaiciaus arba laiko.

Daugiamaciy skaliy atveju tikslinga genais laikyti objektus vaizduojancius
taskus. Tokiu atveju kryZzminimo metu dalis tasky paimama i§ vieno, o kita
dalis — i§ kito populiacijos individo, nesukryzminant skirtingy tasky. Tokiu
atveju dvieju atsitiktiniy esamos populiacijos individy su chromosomomis Y ir
Y palikuonio chromosoma randama remiantis formule

Y, jeispizy,

-

. . (3.18)
Y. jeif<i<y,
¢ia i=1,...,m, [ ir y — du atsitiktiniai skaiciai i§ aibés {1,...,m}.

Evoliucinis algoritmas gali biti realizuojamas naudojantis toliau nurodytu
algoritmu. Pradiniy atsitiktiniy sprendiniy skaiCius n;,;; , populiacijos didumas

n,, sustojimo salyga pagal laika ¢. yra algoritmo parametrai.
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Evoliucinis algoritmas daugiamatéms skaléms

Pradiniai duomenys: n;,; , t.,m,d, 6;,w

ij > i]',i,jzl,...,m

np,
* *
Rezultatas: S , Y
1. Atsitiktinai sugeneruoti nj,;; tolygiai pasiskirsciusiy md ilgio vektoriy ir
atsiminti n, geriausiy {tempimo funkcijos reikSmes prasme ir taip
suformuoti populiacija.
2. Pagerinti populiacija atliekant lokalia paieska i§ populiacijos individy
vektoriy, atnaujinti vektoriy elementy reikSmes gautais minimumy taskais.
3. Kol nepasiektas laikas ¢,.:
a) Atsitiktinai parinkti du esamos populiacijos individus, pavadinkime
ju chromosomas Y ir Y .
b) Sugeneruoti palikuonj atliekant (3.18) kryzminima ir lokalia paieska
i§ gauto vektoriaus Y, atnaujinti vektoriaus elementy reikSmes gautu
minimumo tasku.
c) Jei palikuonis geresnis jtempimo funkcijos reikSmés prasme uz
blogiausia populiacijos individa,
d) tai jis pastaraji pakeiCia, t.y. blogiausia populiacijos individa
simbolizuojan¢io  vektorius elementy reikSmés atnaujinamos
palikuonio vektoriaus elementy reikSmémis.

3.3.2. Dviejy lygmeny minimizavimas

Maziausiyjy kvadraty jtempimo funkcija DS su miesto kvartalo atstumais gali
buti nediferencijuojama net minimumo taske (zr. 3.2 skyreli), todél
minimizuoti tokia funkcija yra sudétinga.

Standartiniy lokaliyjuy paiesky algoritmy, besiremianciy tikslo funkcijos
diferencijuojamumu minimumo taske, taikymas globaliojo optimizavimo
pagreitinimui yra netinkamas. Dél to [157] darbe pasitlytas dviejy lygmenuy
algoritmas DS su miesto kvartalo atstumais, kai d =2. Véliau [158] darbe Sis
algoritmas apibendrintas bet kokiam d. Algoritme naudojamasi kombinatorine
globaliaja paieska ir lokaliaja paieska, sukurta bitent jtempimo funkcijai su
miesto kvartalo atstumais remiantis dalimis kvadratine tokios funkcijos
struktiira.

Kai yra naudojami miesto kvartalo atstumai d;(Y;,Y;) (zr. (3.1) formulg),

(3.2) maziausiyjy kvadraty itempimo funkcija galima uzrasyti
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m m d 2
SY)=> ZWZJ-[Z J/ik—yjk‘_@'jJ . (3.19)

i=1 j=1 k=1

Pazymékime A(P) briaunaini — aibg (md)-matéje erdvéje:

A(P)= {Y

Vit <V ks J61 P <pkj,i,jzl,...,m,k:1,...,d}, (3.20)

¢ia P=(R,...,P;) yra rinkinys i§ d kéliniu, P, =(pgi,Pr2se->Pim) —
nattiraliyjy skaiCiy 1,...,m kéliniai.
Kai Y € A(P), (3.19) formule galima perraSyti taip:

m m d 2
SY)=2 Zsz[Z(yik—J’jk)Zky’—@”J ;

i=1j=1  \k=l

1, _]el Pki > pk]’
Zlgj = . .
=1, jeipy < py-
Taigi, uzuot skaiCiave absoliutyji diduma, dauginame i§ kintamojo.
Briaunainyje, P yra pastovus, taigi pastovus ir zy;. Deél to funkcija S(Y)

briaunainyje A(P) yra kvadratingé, o minimizavimo uzdavinys

min S(Y)
YeA(P)
yra kvadratinio programavimo uzdavinys. Toliau detalizuosime ji.

Maziausiyjy kvadraty itempimo funkcija DS su miesto kvartalo atstumais
briaunainyje A(P) yra

m m d 2
S)=2 2 wi| 2 ik =y j)zwy = | =
i=1j=1  \k=1

m m ) m m d
=20 2 WSy =220 2 wySy 2 (Vik — Y jk)zkij +
i=1j=1 i=1j=1 k=1

m m d 2
+2 X WijEZ (Vik _yjk)ZkijJ :

i=1j=1  \k=l
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Pirmasis  paskutinés lygybés narys yra konstanta kintamuyjy
Yieoi=1,...,mk=1,..,d, atzvilgiu ir jtakos minimizavimui neturi. Antrasis
narys yra tiesinis. Ji galima perraSyti taip:

m m d
=220 2 wyS 2 (Vik = Y i )Zkij =
i=1j=1 k=1
m m d m m d
==22 > Wiy 2 VikZki 220 2 WSy 2 Y jkZkij =
i=1j=1 k=1 i=1j=1 k=1

m m d
=43 2 W;i0; > YikZkij —

i=1 j=1 k=1
d m m
==4%" > Vik 2 Wi 7k
Treciasis narys yra kvadratinis ir gali biiti perraSytas:

m m d 2
EZWg(EI(yik—yjk)Zkl-j] =

m m d d
Z Z wi 20 2 ik = Y )it = ¥ j1)ZkigZiig =

3
3

d d m m d d m m
= Z z Z Z Yik YilWij Zkij Z1i + Z z z Z Yk jiWiiZkijZlij —
i=1j k=

1/=1i=1j=1

d d m m d d m m
=2 22 2 ViV Wi Bk — 2 2 2 2 Y Vit WiZkijZlij =

k=11=1i=1 j=1 k=11=1i=1 j=1

d d m m d d m m
=22 22 X VikViWizkiZl —2 20 2 20 2 VikY jiWiZkijZli =
k=1I=1i=1j- k=11=1i=1 j=1

—



3.3. Minimizavimo algoritmai daugiamatéms skaléms 79

m
Z Yik Vil Z WiiZkij2lij —
li=1

d d m m d d m
2222 X vy JIWijZkij 2l =22 20 2 VikVirWiiZkitZlii =
k=11=1i=1 j=1, j#i k=11=1i=1
d d m d d m m
=22 2 > Vv Z WitZgitZlie =22 2 2 2 YikY jiWijZkijZlij -
k=11=1i=1 j=1, j#i

1 t=1,t#i

l\.)
T
M&

[

k=11=1i=
Tiesinj ir kvadratini narius galima padalyti i§ 4, nes tai neturés jtakos

minimizavimui.
Kadangi Y € A(P), tai (3.20) formuléje nurodytas salygas
Yik SYjk» Jel pi <pgg, L,j=L...m, k=1,....d,
galima pakeisti joms ekvivalen¢iu apribojimu
Vil pyy=itk < Vil pig=i+1iks k=1...,d,i=1,....m—1.

Todél
Yijlpg=i+1te = Vijipg=itk =05 k=1

Itempimo funkcija ir jos apribojimai yra invariantiniai perkélimo atzvilgiu
(nesikeiia pridedant vienodas reikSmes prie visu yj,i=1,...,m). Tai yra
nepalanku minimizavimui, bet to galima iSvengti centruojant sprendini pagal

kiekviena koordinate (zr. (3.7) formulg)
Taigi kvadratinio programavimo uzdavinys yra

. d m m
min| = > v > WSz +

k=li=1  j=1

d d m d d m m
+_ Z Z 2 YikYil Z WitZkitZlit — Z Z Z z YikeY jiWiiZkigZlij | | »
k=11=1i=1 j=1,j#i

k=11=1i=1 t=Lt+#i

esant apribojimams:
m
Zyik ZO, k :1,...,d,
i=l1
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y{j|ij:i+1}k —y{j‘pk/:i}k 20, k=l,...,d, i—l,...,m—l.

Sis uzdavinys gali buiti uzraSytas matricine forma:

. 1
mm(—BTY+EYTDYj, (3.21)
esant apribojimams:
A% =0, (3.22)
AY >0, k=1,....d. (3.23)

Cia Y yra md ilgio vektorius, apimantis visas vaizdo tasky koordina¢iy
reikSmes, 1§ viso md reikSmiy; B yra md ilgio vektorius, D yra kvadratine
(md)x(md) dydzio matrica (po eilute ir stulpeli kiekvienai vaizdo taskuy

koordinaciy reikSmei); A° yra d x(md) dydzio (d eilu¢iy ir md stulpelin)

matrica, o A~ ,k=1...,d, yra (m—1)x(md) matricos, kuriy elementai yra:

m
Bkm—m+i = z Wl]é‘ljzkl]’ kzl,...,d, i=1,...,m,
j=1

m e e
D = zt:l,t;tiwitzkitzlitslell—],
(km—m+i)(Im—m+j) — o .
~WiiZkijZlij» jeii# j,
éla kaZ:L-.-,d, i,j=1,...,m,
0 _{1,jeij=km—m+l,...,km,

%10 kit atveju,

1, jeipk(j—km+m):i+1>
k _ .. .
A =3 =L 31 pr(jkmem) =1
0 kitu atveju, (3.24)
Ga k=1,...,d, i=1,....m—1, j=1,..,md.

Briaunainis A(P) apibréztas tiesiniais nelygybiniais (3.23) apribojimais.
Tiesiniai lygybiniai (3.22) apribojimai uztikrina sprendinio centravima pagal
kiekviena koordinate, kad biity i§vengta invariantiSkumo perkélimo atzvilgiu.



3.3. Minimizavimo algoritmai daugiamatéms skaléms 81

Uzdavinys (3.21)—(3.24) gali biti sprendziamas standartiniu kvadratinio
programavimo metodu. Taciau kvadratinio programavimo uZzdavinio
sprendinys nebiitinai yra jtempimo funkcijos minimizavimo uzdavinio lokalaus
minimumo taSkas. Jei kvadratinio programavimo uzdavinio sprendinys Y yra
briaunainio A(P) pavirSiuje, tikétina, kad lokalaus minimumo taskas yra
gretimame briaunainyje. Dél to paieska gali buti tgsiama sprendziant
kvadratinio programavimo uzdavini gretimame briaunainyje. leSkant tokio
briaunainio, kéliniai P turi biti atnaujinti atsizvelgiant | aktyvius nelygybinius
apribojimus, t.y. tokius, kurie tenkinami kaip lygybiniai. Jei i,...,j,i<j,

nelygybiniai apribojimai A7 >0 yra aktyvis, i < p;, < j+1 turi biiti pakeisti
1 i+ j+1- p;;. Minimizavimas tgsiamas, kol randamos geresnés reikSmeés ir
bent keli nelygybiniai apribojimai yra aktyvis.

Minimizavimo uzdavinys sprendziamas naudojantis dviejy lygmeny

minimizavimo algoritmu. Virutiniame  lygmenyje sprendziamas
kombinatorinis uzdavinys, o apatiniame - kvadratinio programavimo
uzdavinys:
min S(P),
lin S(P) (3.25)
esant apribojimui
S(P)= min S(Y).
(Py=, min, S (3.26)

Apatinio lygmens (3.26) uzdavini galima sprgsti naudojantis standartiniu
kvadratinio programavimo algoritmu. VirSutinio lygmens (3.25) uzdavinio
tikslo funkcija yra apibrézta d nattraliyjy skaic¢iy 1,...,m kéliniy rinkiniy
aibéje. Sio kombinatorinio uzdavinio leistiny sprendiniu skaiéius yra (m!)d.
Sis uzdavinys gali biti sprendziamas jvairiai, pavyzdZiui naudojantis:

e sprendiniy perrinkimu;

e Saky ir réziy algoritmu;

e atsitiktine paieska;

e lokaliomis paieSkomis i§ atsitiktiniy sprendiniy;

e cvoliucine paieska;

e kitais algoritmais.

Taikant sprendiniy perrinkimo algoritma, DS uzdavini galima iSspresti
garantuotai, taCiau tik mazesnés apimties. Didesnius uzdavinius pavyksta
iveikti naudojantis Saky ir réziy algoritmu. Atsitiktinés paieskos atveju, kéliniai
P yra generuojami atsitiktinai ir tada sprendziamas apatini lygmeni atitinkantis
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kvadratinio programavimo uzdavinys. Lokalios paieskos gali buti atliekamos
per gretimus briaunainius. Gali biiti naudojama evoliuciné arba kitokia
metaeuristiné paieska.

3.3.3. Sprendiniy perrinkimas kombinatoriniame algoritme

Daugiamaciy skaliy su miesto kvartalo atstumais sprendiniai yra invariantiniai
koordina¢iy asiy krypciu pakeitimo ir koordinaciy sukeitimo atzvilgiu.
Pavyzdziui, kai d =2, invariantiniai koordina¢iy aSiy krypciu pakeitimo
atzvilgiu sprendiniai pavaizduoti 3.1 paveiksle. Kiekvienas skaitmuo atitinka
pr; reikSme, k=1,....,d,i=1,...,m. Mazesnio k kéliniai yra vaizduojami
auksciau. Pavyzdziui, kéliniai ,,12/21° reiskia, kad pirmojo objekto pirmosios
koordinatés reikSmé nebus didesné uz antrojo — objektas a nebus deSiniau uz b,
ir pirmojo objekto antrosios koordinatés reik§mé nebus maZesné uz antrojo —
objektas a nebus Zemiau uz b. Ekvivalen¢iy sprendiniy koordinaciy aSiy
krypciy pakeitimo atzvilgiu yra 24,

Invariantiniy koordina¢iy aSiy sukeitimo atzvilgiu sprendiniy poros, kai
d =2, pavaizduotos 3.2 paveiksle. Tokiy ekvivalen¢iy sprendiniy grupes
sudaro d! sprendiniy. Sprendziant DS uzdavinius, uztenka rasti viena iS$
ekvivalenCiy sprendiniy. Unikaliy sprendiniy skai¢iy galima rasti jvertinus
invariantiSkuma.

12 12 21 21
12 21 12 21

o
o
o

T
o

oo

o
o

3.1 pav. Invariantiniai koordinaciy aSiy krypc€iu pakeitimo atzvilgiu sprendiniai ir juos
aprasSantys kéliniai, kurie nustato objekty a ir b koordinaciy reik§miy tvarka

123 132 123 231 132 231
132 123 231 123 231 132
C C
b °b b ° b b b
a® s a ° a® a ° a ° Sa °
° ° ° E ° ° S °

3.2 pav. Invariantiniy koordinaciy asiy sukeitimo atzvilgiu sprendiniy poros ir juos
aprasantys kéliniai, kurie nustato objekty a, b ir ¢ koordinaciy reik§miy tvarka
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Ivertinus invariantiSkuma koordinaciy aSiy krypciy pakeitimo atzvilgiu,
unikaliy sprendiniy skai¢ius sumazinamas iki (m!) /29 =(m!/ 2)?. Ivertinus
invariantiSkuma koordinaciuy sukeitimo atzvilgiu, unikaliy sprendiniy skaicius
sumazinamas iki mazdaug (m!/ 2)d /d!. Pazymékime u=n!/2. Kai d=1,
unikaliy sprendiniy skaiius yra wu. Taigi S§iuo atveju invariantiSkumo
koordinaciy asSiy sukeitimo atzvilgiu néra, nes vienmatés skalés atveju yra tik
viena koordinaciy asis. Kai d =2, unikaliy sprendiniy skaiCius yra (u2 +u)/2.
Siuo atveju ekvivalendiy sprendiniy poroms atstovauja vienas sprendinys.
Taciau dalis sprendiniy yra be pory, pavyzdziui, ,,123/123%, ,132/132% ir
»231/231%, nes visy koordinaciy kéliniai yra vienodi. Kai d =3, unikaliy
sprendiniy skaicius yra (u3+3u2+2u)/6, o kai d=4, ju skaiCius yra
u?* +6u> +11u% +6u)/ 24.

Perrenkant unikalius sprendinius, néra svarbu, kokia tvarka jie perrenkami,
bet svarbu uztikrinti, kad tik vienas i§ ekvivalenCiy virSutinio lygmens
kombinatorinio uzdavinio sprendiniy biity ivertintas sprendziant apatinio
lygmens kvadratinio programavimo uzdavini. Vienas i§ galimy unikaliy
sprendiniy perrinkimo algoritmy daugiamatéms skaléms pateikiamas Siame
skyrelyje. Jis pasirinktas todél, kad panasus i tolesniame skyrelyje parodyta
Saky ir réziy algoritma.

Algoritme priskyrimo veiksmas Zymimas rodykle , < “. Paieska
pradedama nuo kéliniu py; =i,i=1,...,m,k=1,...,d. Véliau paeiliui kei¢iami
viena i§ koordinaciy atitinkantys kéliniai. Keiciant kélini, paskutinio objekto
numeris mazinamas sukeiciant su didZziausig numerij iki jo turéjusiu objektu (tai
daroma apatingje algoritmo dalyje), véliau su sekanciu ir t. t., kol paskutinio
objekto numeris tampa lygus vienetui. Kai paskutinio objekto numerio jau
nebegalima sumazinti, prieSpaskutinio objekto numeris mazinamas sukeiciant ji
su didziausia numeri iki jo turéjusiu objektu, o paskutiniam objektui
priskiriamas didesnis numeris. Pagrindinis algoritmo ciklas kartojamas, kol
j > 2. Taip uztikrinama, kad tik vieno i§ sprendiniy, invariantiniy koordinaciy
aSiy krypties pakeitimo atzvilgiu, bus ieSkoma, nes pirmaji ir antraji objektus
vaizduojanciy tasky pozicijos nebus sukeistos (zr. 3.1 pav.).

Taip suformuojama tokia kéliniy tvarka: nattraliyju skaiciuy 1,2, 3
kéliniy — ,,123%<,,132%<,,231%; natiiraliyjy skaiciy 1,...,4 kéliniy — ,,1234% <
51243 < 1342 < 2341 < 1324 < ,1423“ < ,1432% < ,2431“ <
2314 <, 2413 < 3412 < ,,3421; ir taip toliau.
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Kad tik vieno i§ sprendiniy, invariantiniy koordinac¢iy sukeitimo atzvilgiu,
biity ieSkoma, algoritmo vidurinéje dalyje atlieckamas patikrinimas. Kelinys P,
negali buti ankstesnis uz F, kai k >/, dél to P, < P,_; negali biti. Todél
daliniai sprendiniai ,,132/123%, ,,231/123* ir ,,231/132% neleistini, nes jie yra
ekvivalentis atitinkamai ,,123/132%, ,,123/231* ir ,,132/231* (zr. 3.2 pav.).

Unikaliy sprendiniy perrinkimo algoritmas daugiamatéms skaléms

Pradiniai duomenys: m, d, 51-j, Wi i,j=1,...,m

* 3k
Rezultatas: S , Y

pri < i=L..m, k=1..d; j<m+l; k<d+1; S*
Kol j>?2
Jei j>m
Jei min S(Y)<S" // Sprendinio jvertinimas
YeA(P)

S* <« min SY); Y« argmin S(Y)
YeA(P) YeA(P)

jem; k«d
Jei j>2 // Formuojamas kitas kéliniy rinkinys
Jei p;; =0
Pij < J
Jei k>1 ir P, < P,_; // Ekvivalentumo patikrinimas
Pki < Pk-1yisi =Ly J

k<—k+1
Kitu atveju

Py < piy —1
Jei p; =0
Pri <P —Li=l..,j-1; k< k-1
Jei k<l: j«—j—-1;k<«d
Kitu atveju
i—j-1 // Rasti i toki, kad
Kol py;#pyii<i—1 [/ py=py
P <P +1; k< k+1



3.3. Minimizavimo algoritmai daugiamatéms skaléms 85

Siuolaikisku asmeniniu kompiuteriu taikant §j algoritma galima garantuotai
iveikti DS uzdavinius, kai m =8 ir d =2, kuriems biitina garantuotai iSspresti
16 kintamuyju globalaus minimizavimo uzdavini su ne visur diferencijuojama
tikslo funkcija.

Kartais daugiamaciai duomenys gali buti simetriniai, pavyzdziui, kai
objektus sukeitus skirtingumo reik§Smés nesikeic¢ia. Tokiais atvejais egzistuoja
sprendiniai, invariantiniai duomeny objekty sukeitimo atzvilgiu. Uzdaviniy
sprendimo laika galima gerokai sutrumpinti susiaurinus paieska taip, kad biity
ieSkoma tik vieno i§ ekvivalenciy sprendiniy [160]. Tolydaus minimizavimo
atveju galima nustatyti apribojimus simetriniy objekty vaizdo tasky pirmosios
koordinatés reik§miy tvarkai. Kombinatoriniame virSutinio lygmens algoritme
galima leisti ne visus pirmosios koordinatés reikSmiy kélinius P;.

Pavyzdziui, visos standartinio simplekso (zr. 3.4 skyreli) virSiinés yra
simetrinés. Jeigu bet kuri virstiné bty sukeista su bet kuria kita, visy vir§tniy
skirtingumai buty tokie pat: J; =1,i# /. Taigi yra daug ekvivalenCiy
sprendiniy, kuriuose keiciasi tik vir§tiniy numeracija. Toks simpleksas turi m!
skirtingy numeracijy. Paieskos sriti galima apriboti taip, kad tik vieno i$
ekvivalenciy sprendiniy biity ieSkoma, nustacius objektus vaizduojanciy tasky
pirmosios koordinatés reikSmiy tvarka. Tolydaus minimizavimo atveju galima
pareikalauti, kad  galioty nelygybés  y;; <y <---<y,;, kurios
kombinatorinio minimizavimo algoritme atitikty vienintelj leisting pirmosios
koordinateés kelini A =(1,2,...,m). Tokiu atveju unikaliy sprendiniy skaicius
lygus 1, kai d =1; u, kai d =2; (u2 +u)/2, kai d=3; ir (u3 +3u? +2u)/ 6,
kai d =4.

ISvengus invariantiSkumo objekty sukeitimo atzvilgiu, reikalingy iSspresti
apatinio lygmens kvadratinio programavimo uzdaviniy skai¢ius sumazinamas
mazdaug u/d karty. Kvadratinio programavimo uZdaviniy skai¢ius yra toks
pat kaip d —1 atveju, kai invariantiSkumo neiSvengiama. Nors kvadratinio
programavimo uzdaviniai yra didesnés apimties dél didesnio d, per panasu
laika galima iSspresti d-matés skalés uzdavinius vietoj (d —1)-matés. Kai
d =2, Siuolaikisku asmeniniu kompiuteriu per priimting laika galima iSspresti
uzdavinj, kuriame m =12 vietoj m=8, o kai d =3, — m=8 vieto] m=6.
Taigi 24 kintamyjy globalaus minimizavimo uZzdaviniai su ne visur
diferencijuojama tikslo funkcija yra garantuotai iSsprendziami.

Vienetinio simplekso (zr. 3.4 skyreli) virsunés ne koordinaciy pradzioje
taip pat yra simetrinés. Jeigu tokia vir§iiné biity sukeista su kita virSiine ne
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koordinaciy pradzioje, virSiines atitinkancios skirtingumy matricos eilutés ir
stulpeliai biity sukeisti, bet skirtingumy matrica likty ta pati. Taigi virSiiniy
skirtingumai likty tokie pat. Vadinasi, ir Siuo atveju yra ekvivalenciy
sprendiniy, tik Sis simpleksas turi (m—1)! skirtingy numeracijy, atitinkanciy ta
pacia skirtingumy matrica. Vieno i$ ekvivalenCiy sprendiniy biity galima
ieskoti, jei paieskos sritis biity apribota, nurodzius vir§tines ne koordinaciy
pradzioje vaizduojanciy tasky pirmosios koordinatés reikSmiy seka.

Tolydaus minimizavimo  atveju gali  biiti  jvesti  apribojimai
V21 S¥31<--<y,,, kurie kombinatorinio minimizavimo algoritme atitikty
[m/2] leistiny pirmosios koordinatés kéliniy A =(/,/+1,...,m,1,2,...,/-1),

I<m/2. Cia [m/2] zymi maziausia sveikaji skai¢iy, ne maZzesnj uz m/2 —
ieSkoma vieno i§ sprendiniy, invariantiniy pirmosios koordinaciy asies krypties
pakeitimo atzvilgiu. Kai d =1, unikaliy sprendiniy skaicius yra lygus |_m / 2—| .
Kai d >1, unikaliy sprendiniy skaicius, palyginti su standartinio simplekso
atveju, apytikriai yra didesnis m/3 karty. Taigi iSvengus invariantiskumo
objekty sukeitimo atzvilgiu, d-matés skalés uzdavinius iSspresti trunka nedaug
ilgiau kaip (d—1)-matés, kai invariantiSkumo neiSvengiama. Kaip ir
standartinio simplekso atveju, kai d =2, per priimting laika galima iSspresti
uzdavini, kuriame m=12, o kai d =3, pavyksta iSspresti uzdavini, kuriame
m=38.

Daugiamacio kubo (Zr. 3.4 skyreli) virStnés taip pat yra simetrinés. Ta
pacia skirtingumy matricg atitinkanc¢iy vir§iiniy numeracijy skaicius yra mxn!.
Galima laisvai pasirinkti vieng i§ virStniy, tada laisvai pasirinkti viena i$
koordinaciy asiy daugiamatéje duomenuy erdvéje, tada viena i§ likusiy
koordinaciy asiy ir taip toliau. Sunkiau aprasyti, kaip reikétu sukeisti objektus,
kad skirtingumy matrica nepasikeisty, nes tokiame procese dalyvauty daug
eiluciy ir stulpeliy vienu metu.

Apribojus paieskos sriti, daug ekvivalenciy sprendiniy buty galima
neieskoti. Galima pareikalauti, kad vieng i§ virStniy, pavyzdziui, esancia
koordinaciy pradzioje, vaizduojantis taskas buty kairiausias. Tolydaus
optimizavimo atveju galima jvesti apribojimus y;; <y;,i=2,...,m, kurie
kombinatorinio minimizavimo algoritme atitikty kélinius su fiksuotu p;; =1.

Toks paprastas apribojimas gerokai sumazina apatinio lygmens kvadratinio
programavimo uzdaviniy skaiciy.

Kadangi DS yra sudétingi globalaus minimizavimo uzdaviniai, juy
sprendimas  reikalauja nemazai laiko. Naudojantis lygiagreciaisiais
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skai¢iavimais, galima sutrumpinti sprendimo laika ir per priimting laika
i§spresti didesnés apimties uzdavinius.

Lygiagreciajame virSutinio lygmens kombinatorinio uzdavinio unikaliy
sprendiniy perrinkimo algoritme kiekvienas procesorius vykdo toki pat
sprendiniy generavimo algoritma, taciau tik kas p-ajam sprendiniui yra
sprendziamas apatinio lygmens kvadratinio programavimo uzdavinys. Cia p
yra procesoriy skaiCius. Pirmasis procesorius sprendzia apatinio lygmens
kvadratinio programavimo uzdavinj pirmajam, (p+1)-ajam ir t.t.; antrasis
procesorius — antrajam, (p+2)-ajam ir t.t.; o p-asis procesorius — p-ajam,
2p -ajam ir t.t. sugeneruotam unikaliam virSutinio lygmens kombinatorinio

uzdavinio sprendiniui. Daroma prielaida, kad unikaliy virSutinio lygmens
kombinatorinio uzdavinio sprendiniy generavimas uzima kur kas maziau laiko
negu apatinio lygmens kvadratinio programavimo uzdaviniy sprendimas.
Skirtingy procesoriy rezultatai surenkami pabaigus skaiCiavimus. Tokio
algoritmo spartinimas yra beveik lygus procesoriy skaiCiui, o lygiagretinimo
efektyvumas — artimas vienetui. Siuo algoritmu 10 kompiuteriy klasteryje
galima per kelias paras garantuotai i§spresti DS uzdavinius, kai d =2 ir m=9,
nepriklausomai nuo duomeny aibés. Globalaus optimizavimo uzdavinys su 18
kintamyjy yra pakankamai didelis, norint garantuotai ji iSspresti.

3.3.4. Saky ir réZiy algoritmas

Pagrindiné Saky ir réziy algoritmo idéja — iSvengti dalies leistinyju sprendiniy
iSreiksStinio perrinkimo nustatant leistinosios srities posricius, kuriuose
globalaus minimumo negali biiti. Tikslo funkcijos apatinis rézis posrityje turi
buti jvertintas ir palygintas su tuo metu zinoma geriausia tikslo funkcijos
reikSme. Jeigu rézis yra blogesnis uz zinoma reikSme, posrityje geresnés
reik§més nebus ir dél to tolesné paieska Siame posrityje nevykdoma.

Paieskos procesas gali biiti vaizduojamas paieskos medziu, kurio Saknis
zymi leistinaja sriti, o virsiinés (iSsiSakojimai) — jos posricius. Paieska vykdoma
Sakojant paieskos medi — dalijant pasirinkta posriti { kelis. Jeigu jvertinus rézj
yra nustatoma, kad posrityje globalaus minimumo negali biiti, posriti Zyminti
vir§iiné neSakojama — Saka nukertama. Kuo anksciau $akos yra nukertamos, tuo
mazesnis leistiny sprendiniy skaiCius yra patikrinamas iSreikStiniu budu ir
minimizavimui reikia maziau skai¢iavimuy.

Saky ir réziy algoritmus sudaro inicializavimo, isrinkimo, dalijimo ir réziy
skaiCiavimo taisyklés. Inicializavimo etape leistinoji sritis yra padengiama
nurodytos formos posriciais. Toliau vykdomas ciklas: i§ kandidaty aibés
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(nenukirsty dar nepatikrinty virSiiniy) iSrenkamas ir padalijamas posritis;
apskai¢iuojami tikslo funkcijos minimumo réziai naujai gautuose posriciuose;
posriciai, kuriuose minimumo taskas negali biiti, paSalinami, o nepaSalinti
posriciai jtraukiami | kandidaty aibe.

Padengimo, iSrinkimo, padalijimo ir réziy skai¢iavimo taisykles priklauso
nuo konkretaus algoritmo. Padengimo ir padalijimo taisyklés priklauso nuo
naudojamy posri¢iy formos. Naudojama viena i§ trijuy iSrinkimo taisykliy:
geriausiojo iSrinkimo — iSrenkamas kandidatas su geriausiu jver¢iu (su
maziausiu apatiniu tikslo funkcijos réziu); gilyn — iSrenkamas jauniausias
kandidatas (toliausias nuo paieskos medzio Saknies); platyn — iSrenkamas
vyriausias kandidatas (arCiausias prie paieskos medzio Saknies).

Réziy jvertinimas yra esminé Saku ir réziy algoritmy dalis. Jei réziai yra
nepakankamai siauri, gali tekti perrinkti visus leistinus sprendinius iSreikstinai,
taigi algoritmas susivesty 1 leistiny sprendiniy perrinkima. Tai yra
nepageidaujama, nes dazniausiai leistiny sprendiniy skaiius auga
eksponentiskai priklausomai nuo uzdavinio dydzio. Réziai sudaromi
atsizvelgiant i tikslo funkcija ir naudojamuy posriciy tipa.

Sudarant Saky ir réziy algoritma DS, galima pastebéti, kad itraukus
papildoma objekta itempimo funkcijos reik§mé nesumazéja — ji gali tik padidéti
arba idealiu atveju likti nepakitusi. Dél to posritis gali biiti apraSomas mazesniu
uzdaviniu, kuriame yra tik dalis objekty, o itempimo funkcijos apatinis rézis
tokiame posrityje gali buti jvertintas radus mazesnio uzdavinio itempimo
funkcijos minimuma.

Tai jvertinus, galima sudaryti Saky ir réziy algoritma virSutinio lygmens
kombinatoriniam uzdaviniui sprgsti DS su miesto kvartalo atstumais. Posritis
yra apraSomas daliniu sprendiniu, apibréztu d natiiraliyju skaic¢iu 1,...,m
kéliniais, ¢ia m<m yra vertinamy objekty skaiCius. Itempimo funkcijos
apatinis rézis tokiame posrityje yra dalinés itempimo funkcijos (kuria
ivertinama tik m objekty) reikSmé atitinkamo kvadratinio programavimo
uzdavinio minimumo taske:

_ 2
_ m m d
“min S(Y)= min_ Wi ir =V ir)zrii —0ii | » (3.27)
Ved(P) ( ) YEA(P)IEjg] y[kzzll Yik =Y jk ) Zkij i
Cia )7=(Y],Yz,...,Y,7,), ]3=(131,...,13d), 13k=(pk1,pk2,...,pkﬁ). Naujai
itraukiami paieSkoje objektai turi nepakeisti anksCiau nustatytos m objekty
koordinaciy reik§miy tvarkos, tada ir itempimo funkcijos reik§mé nesumazés.
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Saky ir réziy algoritmo DS paieskos medis, kai d =1, pavaizduotas
3.3 paveiksle. Kiekvienas skaitmuo atitinka p;; reikSmg, i=1,...,m. Kad tik
vieno i$ invariantiniy koordinaciy asies krypties pakeitimo atzvilgiu sprendiniy
bty ieSkoma, medzio Saknis yra ,,12“. Taigi pirmaji objekta vaizduojantis
taskas niekada nebus desiniau antraji objekta vaizduojancio tasko. Sio dalinio
sprendinio itempimo funkcijos rézis néra vertinamas, nes jis apraso unikaliy
sprendiniy aibg. TreCiaji objekta vaizduojantis taskas gali baiti iterpiamas
desiniau pirmuju dvieju, tarp ju arba kairiau ju. Tokie iterpimai apraSomi trimis
paieskos medzio Sakomis, kuriy vir§anés yra ,,123%, ,,132* ir ,, 231

12
123 132 231

P 7 N 2 N

1234 1243 1342 2341 1324 1423 1432 2431 2314 2413 3412 3421

T

13245 13254 14253 14352 24351

3.3 pav. Saky ir réziy algoritmo DS paieskos medis, kai d =1

Nors pirmaji ir antraji objektus vaizduojanciy tasky koordinaciy reikSmiy
tvarkos numeriai kéliniuose, iterpus nauja objekta, gali pasikeisti (i ,,13* arba
»23), ju tvarka nesikeis (1<2, 1<3 ir 2 <3). Ketvirtaji objekta vaizduojanti
taska bus galima jterpti keturiuose intervaluose, dél to paieskos medyje yra
keturios jterpima vaizduojancios Sakos. Nors anksc¢iau priskirty objekty tvarkos
numeriai gali pasikeisti, bet ju tvarka nesikeis. Penktojo objekto ijterpimas
vaizduojamas penkiomis Sakomis ir t. t.

Jeigu dalinés itempimo funkcijos reikSmé dalini sprendini atitinkancio
apatinio lygmens kvadratinio uzdavinio minimumo taske yra didesné uz
anksciau jvertinta jtempimo funkcijos reikSme¢ pilnaji sprendinj atitinkancio
apatinio lygmens kvadratinio uzdavinio minimumo taske, daliniu sprendiniu
apraSomoje sprendiniy aibéje geresnio sprendinio nebus. Tokiu atveju dalini
sprendini vaizduojancia Saka galima nukirsti ir véliau paieSkoje nebeSakoti.
Taigi kai d =1, unikaliy sprendiniy skai¢ius yra m!/ 2.

Paieskos medis, kai d =2, yra pavaizduotas 3.4 paveiksle. Kiekvienas
skaitmuo atitinka pj; reikSme, k=1,...,d,i=1,...,m. MaZesnio k kéliniai yra

vaizduojami auksc¢iau. Kad tik vieno i$ invariantiniy koordinac¢iuy asiy krypciu
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pakeitimo atzvilgiu sprendiniy biity ieSkoma, medzio Saknis yra ,,12/12%. Taigi
pirmaji objekta vaizduojantis taSkas niekada nebus deSiniau arba auksciau uz
antraji objekta vaizduojantj taska (zr. 3.1 pav.). Sio dalinio sprendinio
itempimo funkcijos rézis néra vertinamas, nes jis apraso unikaliy sprendiniy
aibe. Treciaji objekta vaizduojantis taskas horizontaliai gali buti jterpiamas
desiniau pirmyjy dviejy, tarp ju arba kairiau juy. Tokie jterpimai apraSomi trimis
paieskos medzio Sakomis, kuriy virStnés yra ,,123/12%, ,[132/12* ir ,,231/12.
Vertikaliai treciasis taskas gali buti jterptas auks¢iau pirmyju dviejy, tarp ju
arba Zemiau ju. D¢l to virSungje ,,123/12* prasideda trys Sakos, kuriy virstnés
yra ,,123/123%, ,123/132% ir ,,123/231*.

Kad tik vieno i§ invariantiniy koordinaciy sukeitimo atzvilgiu sprendiniy
buty ieSkoma, vienodo ilgio kéliniams yra apribojimai. Kéliniy tvarka laikoma
tokia, kaip apraSyta ankstesniame skyrelyje. Kélinys P, negali buti ankstesnis
uz P, kai k>1[. Dél to daliniai sprendiniai ,,132/123%, ,231/123* ir ,,231/132*
néra leidziami, nes jie yra ekvivalentiis atitinkamai ,,123/132%, ,,123/231* ir

»132/231¢ (zr. 3.2 pav.). Kai d =2, unikaliy sprendiniy yra mP/8+m!/ 4.
Esant d > 1, kai kurios sprendiniy aibés yra apraSomos daliniais sprendiniais su
skirtingo ilgio kéliniais, pavyzdziui, ,,123/12%. Taciau dalinés itempimo
funkcijos reikSmés yra vertinamos tik daliniams sprendiniams su vienodo ilgio
keéliniais.

12
12
123 132 231
12 12 12
123 123 123 132 132 231
123 132 231 132 231 231
1234 1243 1342 2341
123 123 123 123

A e AN

1234 1234 1234 1234 1243 1243 1243 1342 1342 2341
1234 1243 1342 2341 1243 1342 2341 1342 2341 2341

3.4 pav. Saky ir réziy algoritmo DS paieskos medis, kai d =2
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Paieskos medis, kai d =3, pavaizduotas 3.5 paveiksle. Zyméjimai ir
apribojimai yra panasis { vartotus d =2 atveju. Kai d =3, unikaliy sprendiniy
skaicius lygus m!>/48+m!?/8+m!/ 6. Panaiai gali biti sudaromi paieskos
medziai ir kai d didesnis.

12

12

12
123 132 231
12 12 12
12 12 12
123 123 123 132 132 231
123 132 231 132 231 231
12 12 12 12 12 12

N N A N

123 123 123 123 123 123 132 132 132 231
123 123 123 132 132 231 132 132 231 231
123 132 231 132 231 231 132 231 231 231

3.5 pav. Saky ir réZiy algoritmo DS paieskos medis, kai d =3

Toliau pateikiame Saky ir réziy algoritma DS su miesto kvartalo atstumais.
Algoritmo strukttira yra panasi i aprasyta [17] darbe. Naudojama paieskos gilyn
strategija. Jos privalumas — nuosekliai perzitirimos paieSkos medzio virSinés,
dél to nereikia saugoti neanalizuoty medzio virStiniy. Tai ypac¢ aktualu, kai
paieskos medis yra didelis. Paieskai platyn reikia naudoti eilés duomeny
struktiira kandidatams saugoti. Geriausiojo iSrinkimo paieskai naudojama
prioritetiné kandidaty eilé, kuriai reikia ne tik atminties resursy, bet jterpimas ir
pasalinimas atliekamas per laika, logaritmiskai priklausanti nuo kandidaty
skaiCiaus. Algoritme j yra didziausia i§ m kéliniy rinkinyje. Pagrindinis
algoritmo ciklas kartojamas tol, kol j>2. Tai uztikrina, kad bus ieSkoma tik
vieno i§ sprendiniy, invariantiniy koordinaciy asiy krypties pakeitimo atzvilgiu.
Algoritmas skiriasi nuo pateikto ankstesniame skyrelyje unikaliy sprendiniy
perrinkimo algoritmo dalinio sprendinio ivertinimo sprendziant kvadratinio
programavimo uzdavini bloku, kuris atitinka réziy skai¢iavima.
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Saky ir réfiy algoritmas daugiamatéms skaléms
Pradiniai duomenys: m, d, 5,-]-, Wi i,j=1,...,m
Rezultatas: S *, Y

iy i=lom k=1...d; jem+l; kd+1; S <o

Kol j>?2
Jei k>d
Jei j>2ir j<m
Jei min S (}7) >S * // Dalinio sprendinio jvertinimas
YeA(P)
ke—k-1
Kitu atveju j <« j+1; k<1
Kitu atveju j < j+1; k<1
Jei j>m
Jei min S(Y)<S ) Sprendinio jvertinimas
YeA(P)
S < min S(Y); Y «argminS(Y)

Yed(P) YeA(P)
jem; k«d
Jei j>?2 // Formuojamas kitas kéliniy rinkinys
Jei p; =0
D < J
Jei k>1 ir P, < P,_; // Ekvivalentumo patikrinimas
Pri < P(k-1)i» i =LesJ
k<«k+1
Kitu atveju
Pij < Pij —1
Jei py; =0
Pri <P —Li=l..,j-1; k< k-1
Jei k<l: j«—j—-1;k<«d

Kitu atveju
i—j-1 // Rasti i toki, kad

Kol py;#py:i<i—1 [/ py=py
pki<_pki+1; k<—k+1
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Naudojantis tokiu Saky ir réziy algoritmu, galima garantuotai iSspresti DS
su miesto kvartalo atstumais uzdavinius iki keliy tukstanciy karty grei¢iau negu
perrinkimo algoritmu. Dar svarbiau, kad didesnés apimties uzdaviniai gali biiti
i§spresti per priimting laika. Kai d =2, $iuolaikisku asmeniniu kompiuteriu
pagal §i algoritma galima garantuotai iSspresti m =12 uzdavini, o kai d =3, —
m =38 uzdavinj, kuriems reikia garantuotai iSspresti 24 kintamuyjy globalaus
minimizavimo uzdavinj.

3.3.5. Kombinatorinis evoliucinis algoritmas

Evoliucinés paieskos idéja apraSyta 3.3.1 skyrelyje. Kai evoliuciné paieska
naudojama virSutinio lygmens kombinatorinio uzdavinio sprendimui dviejy
lygmeny minimizavimo algoritme DS su miesto kvartalo atstumais, kitaip
koduojami sprendiniai. Siuo atveju kéliniy rinkinys P sudaro individams
atstovaujancias chromosomas.

Populiacija vystosi generuojant dvieju atsitiktiniy esamos populiacijos
individy palikuoni, kurio chromosoma randama naudojantis formule

B =(Pk1s--+> Pk s Pk1se++> Pi(y-p)> Phyo--s Pkm)» k=1....d, (3.28)

¢ia f ir y yra du atsitiktiniai skaiciai i§ {l,...,m}, ﬁk — vieno atsitiktinio
esamos populiacijos individo chromosoma, o p;; — skaiiai i§ aibés {1,...,m},
nepriklausantys aibei {pi1...., Pxg> Pys---» Pim} 1t surikivoti kaip ir antro

atsitiktinio esamos populiacijos individo chromosomoje.

Palikuonis pagerinamas naudojantis lokalia paieSka, pagrista kvadratiniu
programavimu. Palikuonio gerumas yra apibréziamas ijtempimo funkcijos
reik§me atitinkamo apatinio lygmens kvadratinio programavimo uzdavinio
minimumo taske.

Didesnés apimties DS uzdavinius galima spresti pagal lygiagretuji
algoritma, kuris apima evoliucini virSutinio lygmens kombinatorinio uzdavinio
sprendima [143], [156]. Kiekviename procesoriuje naudojama atskira
populiacija [18]. Kiekvienas procesorius vykdo ta pati evoliucinj algoritma, tik
su skirtingomis atsitiktiniy skai¢iy sekomis, inicializuojant skirtingas, nuo
procesoriaus numerio priklausancias, atsitiktiniy skaiciy generatoriy séklas.

Skirtingy procesoriy rezultatai surenkami pabaigus skaiCiavimus. I§ Sio
lygiagretaus algoritmo rezultaty galima akivaizdziai matyti keliy procesoriy

panaudojimo privaluma. Algoritmu rastas geresnis Morzés koduy painiojimo
uzdavinio (m =36) sprendinys, kai d =2, negu skelbti, pavyzdziui, [16] darbe.
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3.4. Minkovskio atstumy jtaka vaizdams

Sis skyrelis skirtas palyginti DS, kuriose naudojami Euklido ir miesto kvartalo
atstumai. Svarbiausias DS panaudojimo tikslas yra vizualizuoti daugiamacius
duomenis, dél to tikslinga palyginti gaunamus vaizdus. Kiekybinis jvertinimas
naudojantis (3.4) santykine paklaida ne visada informatyvus, nes neatskleidzia
vizualizavimo kokybés, be to, nelabai tinka sprendiniams, gautiems
minimizuojant skirtingas itempimo funkcijas, palyginti.

Kokybiniam palyginimui reikia tokios aibés duomeny, kuriu vaizduose
bty galima ieskoti suprantamy daugiamaciy objekty savybiy. Vienas i§ tokiy
yra gerai zinomoms geometrinéms figliroms priklausanciy daugiamaciy tasky
aibés, pavyzdziui, daugiamaciy simpleksy ir kuby virStinés. Nors vargu ar
imanoma isivaizduoti geometrines figliras didesnio skaiiaus matmeny negu
trimatéje erdvéje, taciau ju savybés yra suprantamos. Pavyzdziui, geometriniy
figiiry simetriSkumas lemia simetrines vir§iiniy pozicijas, dél to tikimasi ir
vaizdy simetrijos. Geometriniy figiiry ir praktiniy duomeny aibiy vaizdai DS,
gauti naudojantis Euklido ir miesto kvartalo atstumais, kai d =2,
palyginti [154] darbe. Santykinés paklaidos reikSmés abiem atvejais yra
panaSios, taCiau miesto kvartalo atstumy jos truputi mazesnés. Lyginant
geometriniy figiry vaizdus, pirmenybé teikiama toms DS, kuriose iSaiSkéja
numanomos daugiamaciy geometriniy figiry savybés. Skirtingo sudétingumo
minimizavimo uzdaviniai gali biiti sudaryti kei¢iant duomeny erdvés matmeny
skai¢iy # ir tuo paciu geometriniy figlry virStniy skaiciy m.

Simpleksas yra iSkilus n-matis daugiakampis, turintis n+1 virStniy.
Vienmat¢je erdvéje simpleksas yra atkarpa, dvimatéje — trikampis, trimatéje —
tetraedras, n-matéje erdvéje — tai daugiasienis, turintis kiek galima maziausiai
virsiiniy. Taigi daugiamacio simplekso virStniy skaicius yra m=n+1, o DS
minimizavimo kintamyjy skaicius yra (n+1)d.

Gali buti naudojami keliy tipy simpleksai. Atstumai tarp standartinio
simplekso virSuniy yra lygis, dél to skirtingumai J; =1,i# j. Dvimateje

erdvéje toks simpleksas yra lygiakrastis trikampis, o trimatéje — taisyklingas
tetraedras. Bet kokio skaiiaus matmeny erdvéje tokio simplekso savybé —
visos virsiinés vienodai nutolusios nuo simplekso centro.

Standartinio 16-macio simplekso virSiiniy vaizdai DS, gauti naudojantis
Euklido ir miesto kvartalo atstumais, pateikti 3.6 paveiksle. Cia 17 simplekso
virS§tiniy yra pavaizduotos taSkais. Miesto kvartalo atstumy atveju vir§iiniy
vaizdai sudaro figiira, pana$ia i kvadrata su vertikalia istrizaine. Taigi jie yra
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nutole nuo centro panaSiu atstumu, nes Siy atstumy atveju kvadrato su
vertikalia jistrizaine taskai yra vienodai nutol¢ nuo centro, panaSiai kaip ir
apskritimo taskai Euklido erdvéje. Kai DS skaiCiuojami Euklido atstumai,
vir§tniy vaizdai sudaro apskritimus, taciau skirtinguose apskritimuose esantys
virsiiniy vaizdai yra skirtingai nutolg nuo centro.
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3.6 pav. Standartinio 16-macio simplekso vir§iiniy vaizdai DS, gauti naudojantis:
a) Euklido atstumais, b) miesto kvartalo atstumais

Vienetinio simplekso viena vir§in¢ yra koordinaciy pradzioje, o kiekviena
kita yra nutolusi kuria nors koordinaciy kryptimi tokiu pat atstumu. Dvimatgje
erdvéje toks simpleksas yra statusis lygiasonis trikampis. Bet kokio didesnio
skai¢iaus matmeny erdvéje tokio simplekso virS§iinés yra dvejopos: viena
virsiiné yra koordinaciy pradzioje, o visos kitos yra nutolusios nuo pastarosios
vienodu atstumu. Tokio simplekso vir§iiniy koordinatés

L jeti=j+1,
Y 10 kitu atveju,

cia i=1,...,n+1, j=1,...,n. Skirtingumai tarp vir§lniy yra matuojami atstumu
daugiamatéje duomeny erdvéje.

Kaip atrodo vienetinio 16-macio simplekso virStniy vaizdai DS, gauti
naudojantis Euklido ir miesto kvartalo atstumais, matome 3.7 paveiksle. Cia 17
simplekso virS§tiniy pavaizduotos taskais. Linijos jungia virSiing koordinaciy
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pradzioje vaizduojanti taska su kitas virStines vaizduojanciais taskais.
Koordinaciy pradzioje esanti simplekso virS§iné pavaizduota centre. Miesto
kvartalo atstumy atveju kity virStiniu vaizdai sudaro figlira, pana$ia i kvadrata
su vertikalia istrizaine. Taigi jie yra nutole nuo virStnés koordinaciy pradzioje
vaizdo panaSiu atstumu. Vaizde DS, gautame naudojantis Euklido atstumais,
kity virStiniy vaizdai sudaro apskritimus, tafiau skirtinguose apskritimuose
esantys virStiniy vaizdai yra skirtingai nutol¢ nuo virStinés koordinaciy
pradzioje vaizdo.

a) b)

3.7 pav. Vienetinio 16-macio simplekso virsiiniy vaizdai DS, gauti naudojantis:
a) Euklido atstumais, b) miesto kvartalo atstumais

Daugiamatis kubas (vadinamasis hiperkubas) yra kvadrato ir iprasto kubo
apibendrinimas daugiamatéje erdvéje. Daugiamacio kubo virStniy skaicius —
m=2", o DS minimizavimo kintamujy skai¢ius lygus 2" d. Vienas i§ galimy
daugiamacio kubo virStiniy koordinaciu varianty yra toks: kubo virSiinés
koordinatés yra lygios O arba 1, jas nustato dvejetainis vir§tinés numerio
i=0,...,m—1 kodas — vienas bitas vienai virStinei. Skirtingumai tarp virsiiniu
yra matuojami atstumu daugiamatéje duomeny erdvéje. Kubo savybé — visos
virs§tnés vienodai nutolusios nuo kubo centro, jos sudaro virsiiniy grupes,
atitinkancias briaunas, Sonus ir pan.

Kaip atrodo 5-macio kubo virSiiniu vaizdai DS, gauti naudojantis Euklido
ir miesto kvartalo atstumais, parodyta 3.8 paveiksle. Cia 32 kubo vir§inés
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pavaizduotos taSkais. Linijos vaizduoja kai kurias briaunas — jungia vieng i§
virSiiniy vaizduojanti taska ir gretimas jai virStines vaizduojancius taSkus.
Daugiamacio kubo virSiiniy vaizdai DS, gauti naudojantis miesto kvartalo
atstumais, sudaro figiira, panasia i kvadrata su vertikalia istrizaine. Taigi jie yra
nutolg nuo centro panasiu atstumu. Vaizde DS, gautame naudojantis Euklido
atstumais, tokia kubu savybé neislieka. Abiejy atstumy atveju kubo vir§iiniy
vaizdai suformuoja mazesnio skaiciaus matmeny kubus atitinkancias grupes —
briauny ir Sony vaizdus.
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3.8 pav. 5-macio kubo vir§tiniy vaizdai DS, gauti naudojantis: a) Euklido atstumais,
b) miesto kvartalo atstumais

Kitas tipas duomeny aibiy, kuriy vaizdai gali buti panaudoti skirtingy
atstumy jtakos DS analizei, yra empiriniai duomenys, kuriy savybés yra
zinomos arba numanomos. Pirmenybé teikiama toms DS, kuriose yra matomos
numanomos daugiamaciy empiriniy duomeny savybés. Pavyzdziui, [159] darbe
DS pritaikytos farmakologinio sarySio duomenims vizualizuoti. Tokie
duomenys pateikiami matrica. Vienas jos matmuo atitinka baltymus, o kitas —
mazesnigsias molekules (vadinamuosius ligandus), kurios prisijungia prie
baltymy. Ligandai yra natlralis neurotransmiteriai ir vaistai, kurie,
jungdamiesi prie baltymu, kei¢ia ju funkcijas — blokuoja arba aktyvuoja.
Analizuojant farmakologinio sarySio duomenis kaip ligandy parametrus, galima
tikétis, kad aktyvuojanciuosius ligandus bus galima atskirti nuo blokuojanciyju.
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Farmakologinio sarysio duomeny vaizdai DS, gauti naudojantis Euklido ir
miesto kvartalo atstumais, kai d =2, palyginti [159] darbe. Nors abiem
atvejais DS vaizduose matyti panasios duomeny savybés, taciau kai kurios ju
labiau iSryskejusios, kai naudojami miesto kvartalo atstumai. Be to, §iuo atveju
(3.4) santykinés paklaidos reik§més yra mazesnés. Farmakologiniy duomenuy
vizuali analiz¢ detaliau nagrinéjama 5.2.4 skyrelyje, Siame skyriuje aptarsime
tik vienos i§ farmakologiniy duomeny aibés vizualizavima.

Farmakologiniy duomeny, nagrinéty [126] darbe, vaizdai DS, gauti
vizualizuojant ligandy sarysio su baltymais parametrus naudojantis Euklido ir
miesto kvartalo atstumais, pateikti 3.9 paveiksle. Aktyvuojanciosios molekulés
pavaizduotos zenklu ,,+, o blokuojanciosios — Zenklu ,,x*.

a)

3.9 pav. Farmakologiniy duomeny vaizdai DS, gauti naudojantis: a) Euklido atstumais,
b) miesto kvartalo atstumais

Vaizde DS, gautame naudojantis miesto kvartalo atstumais, yra imanoma
nubrézti aktyvuojanciyjy ir blokuojanciyjy ligandy vaizdus atskiriancia tiesg.
Taciau vaizde DS, gautame naudojantis Euklido atstumais, to padaryti
nepavyksta. Dél to galima teigti, kad naudojantis miesto kvartalo atstumais
ligandy atskyrimas i blokuojanciuosius ir aktyvuojanciuosius yra iSrySkéjes
labiau negu naudojantis Euklido atstumais.

DaZnai naudojamas vaizdus DS demonstravimo pavyzdys yra pagristas
eksperimentinio gaiviyjy gérimy testavimo rezultatais [56]. Eksperimente
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dalyvavo 38 studentai, kurie ragavo 10 gaiviyjy gérimy. Kiekviena gérimy pora
buvo ivertinta ju skirtingumu 9 baly skaléje (1 — labai panasiis, 9 — visiskai
skirtingi). Daugiamaciy duomeny aib¢ sudaro susumuoti skirtingumo
ivertinimai. Sio uzdavinio tikslas — mazo matmeny skai¢iaus erdvéje rasti 10
gérimy vaizduojanciy tasky iSsidéstyma, kuris padéty interpretuoti duomenis.
Gaiviyju gérimy vaizdai DS pateikti 3.10 paveiksle. Vaizdai, gauti naudojantis
Euklido atstumais, suformuoja i apskritima panasia figtira, o naudojantis miesto
kvartalo atstumais — pasukta staciakampi.
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3.10 pav. Gaiviyjy gérimy vaizdai DS, gauti naudojantis: a) Euklido atstumais,
b) miesto kvartalo atstumais

Abiejuose vaizduose iSsiskiria gaiviyjy gérimy grupés. Viena ryskia grupe
sudaro gérimai Coke, Classic Coke ir Pepsi, antraja — Slice ir 7-Up bei ju
dietinés versijos. Gérimas Dr. Pepper ganétinai skiriasi nuo kity. IS vaizdo DS,
gauto naudojantis Euklido atstumais, matyti, kad dietiniai gérimai ir gérimas
Tab yra atsiskyrg. Vaizde DS, gautame naudojantis miesto kvartalo atstumais,
Slice ir 7-Up dietiniai gérimai yra nelabai nutole nuo klasikiniy, ta¢iau gautame
naudojantis Euklido atstumais atrodo kitaip — 7-Up yra arciau Slice negu Diet
7-Up. Taigi Siuo atveju gaunami skirtingi vaizdai, bet sunku jvertinti, kuriems
turi biiti teikiamas privalumas. Dél to naudinga perzitréti visus galimus
vaizdus, tai gali suteikti daugiau informacijos apie analizuojamus duomenis.

Dar vienas empirinis DS wuzdavinys yra Morzés koduy painiojimo
duomenys [14]. Siuos duomenis sudaro m =36 lotynisky raidziy ir skaitmeny
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Morzés koduy skirtingumai, surinkti psichologinio eksperimento metu.
Respondenty buvo prasoma jvertinti, ar du vienas po kito garsiniu signalu
iSgauti kodai yra vienodi.

Raidziy ir skaitmeny Morzés koda sudaro seka iki penkiy simboliy — taSky
ir bruk$niy, kurie garsiniu biidu isreiskiami kaip trumpas (0,05 sekundés) ir
ilgas (0,15 sekundés) pypteléjimai, atskirti trumpa (0,05 sekundés) pauze.
Pavyzdziui, raidés ,,S* kodas yra ,,...“, o raidés ,,O0* kodas yra ,,---“. Tokiy
duomeny analizé gali parodyti, i ka reikia atkreipti démesj mokinantis Morzés
kodus ir kaip patikrinti tokias Zinias.

Morzés kody painiojimo duomeny vaizdai DS, gauti naudojantis Euklido ir
miesto kvartalo atstumais, pateikti 3.11 paveiksle. I$ §iu vaizduy matyti, kad
labiausiai painiojami kodai, kuriuose skiriasi tik paskutinis simbolis.

a) b)

3.11 pav. Morzés kodu painiojimo duomeny vaizdai DS, gauti naudojantis:
a) Euklido atstumais, b) miesto kvartalo atstumais

Kodai i§ vieno simbolio gana lengvai atskiriami nuo kity. Yra matomi kody
i§ vieno, dvieju ir trijy simboliy vaizdy klasteriai, o kody i$ keturiy ir penkiy
simboliy vaizdai susigrupuoja gana glaustai. Kody i§ dviejuy simboliy vaizdai
glausCiau susigrupave DS, kai naudojamasi miesto kvartalo atstumais, taciau
tokiu atveju koduy iS triju simboliy vaizdai sudaro dvi nutolusias grupes.

Dazniausiai naudinga perzitiréti vaizdus DS, gautus naudojantis jvairiais
Minkovskio atstumais, nes jie gali suteikti daugiau informacijos apie
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analizuojamus daugiamacius duomenis negu stebint vaizdus vieno tipo DS.
Kaip matyti i§ pateikty pavyzdziy, DS gali labiau atsispindéti kai kurios
objekty savybés, kai naudojamasi miesto kvartalo atstumais. Taciau 3.2
skyrelyje analizuodami jtempimo funkcijos diferencijuojamuma, matéme, kad
tokiu atveju DS uzdaviniai yra sunkiau sprendziami.

3.5. Skaliy matmeny skaiciaus jtaka daugiamaciy duomeny analizei
Trimacio vizualizavimo taikymams pagristi panagrinékime (3.4) santykinés
paklaidos priklausomybe nuo vaizdo erdvés matmeny skaiCiaus d.
Eksperimentiskai nustatant geometriniy figliry ir empiriniy duomeny
priklausomybg buvo naudojamas DS su miesto kvartalo atstumais algoritmas.

Daugiamaciy simpleksy santykinés DS paklaidos priklausomybé nuo
vaizdo erdvés matmeny skaiciaus d parodyta 3.12 paveiksle. Skirtingos kreivés
vaizduoja skirtingo matmeny skaifiaus daugiamaciy simpleksy santykinés
paklaidos priklausomybe. Kaip buvo galima tikétis, santykinés paklaidos
mazéja didinant vaizdo erdvés matmeny skaiCiy. IS paveikslo matyti, kad
paklaida pastebimai sumazéja ne tik pereinant nuo vienmatés skalés prie
dvimatés, bet ir nuo dvimatés prie trimatés.

11 12

3.12 pav. Daugiamaciy simpleksy santykinés DS paklaidos priklausomybé nuo vaizdo
erdvés matmeny skai¢iaus d

Nagrinétos empirinés daugiamaciy duomenu aibés yra gaiviyju gérimy
testavimo duomenys [56] ,,cola® ir farmakologinio sarySio duomenys [159]:
,ruusk1“ Zymi farmakologinio sary§io duomenis i§ [126], analizuojamus kaip
trijy zmogaus ir penkiy Zuvytés zebrinés danijos (Danio rerio) o,-
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adrenoceptoriniy baltymy (m =8 ) parametrai; ,,ruusk2* — tie patys duomenys,
analizuojami kaip 20 su Siais baltymais susijungianc¢iy ligandy (m=20)
parametrai; ,,uhlen* — farmakologinio sarySio duomenys i$ [140], analizuojami
kaip Zmogaus, ziurkés, jury kiaulytés ir kiaulés a,-adrenoceptoriniy baltymy
(m=12) parametrai; ,,hwa*“ — farmakologinio sarySio duomenys i§ [76],
analizuojami kaip nattiraliy ir mutuoty o;-adrenoceptoriniy baltymuy (m=12)
parametrai.

Siy duomeny santykinés DS paklaidos priklausomybé nuo vaizdo erdveés
matmeny skaiciaus d pavaizduota 3.13 paveiksle. Skirtingos kreivés vaizduoja
skirtingy aibiy priklausomybe. Kaip ir tikétasi, santykinés paklaidos mazéja
didinant vaizdo erdvés matmeny skai¢iy d. Be to, $iu duomeny aibiy santykinés
paklaidos maze¢ja kur kas grei¢iau negu daugiamaciy simpleksy virSiiniy aibiy.
Kaip ir simpleksy virStiniy aibiy atveju, paklaida pastebimai mazé¢ja ne tik
pereinant nuo vienmatés skalés prie dvimatés, bet ir nuo dvimatés prie trimatés.
Tai svarbu norint pagristi erdvinio vizualizavimo priemoniy panaudojima.
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3.13 pav. Empiriniy daugiamaciy duomeny santykinés DS paklaidos priklausomybé
nuo vaizdo erdvés matmeny skai¢iaus d

Didziausios paklaidos yra nagrinéjant ,,cola® duomeny aibg, nes $iuo atveju
skirtingumo duomenys gauti apklausus respondentus ir yra subjektyviis. Kity
aibiy skirtingumai yra atstumai tarp daugiamaciy tasky, kuriy realus matmeny
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skaiCius nedidéja taip greitai kaip objekty skaicius. Tinkamiausia empirinéms
aibéms yra trimaté vaizdo erdvé. Trimatése skalése turéty islikti daugiau
duomeny savybiy negu dvimatése. Vis populiaresni tampa erdviniai ekranai ir
kitos erdvinio vizualizavimo priemones, todel ir trimatés skalés ypac
patrauklios. Tadiau pademonstruoti ju privalumus popieriuje ar paprastame
monitoriuje gana sunku.

Klasikinis erdviniy kiiny vaizdavimo ortogonaliomis ir izometrine
projekcijomis biidas yra ne toks vaizdus kaip naudojant erdvinius ekranus,
taciau net ir i§ projekciju galima jvertinti kai kurias erdviniy objekty savybes,
ka galima panaudoti analizuojant trimates skales.

Daugiamaciy geometriniy figliry vaizdai trimatése skalése pavaizduoti
ortogonaliomis bei izometrine projekcijomis ir aptarti [155] darbe. Standartinio
13-macio simplekso virStiniy vaizdo trimatéje skaléje keturios projekcijos
pateiktos 3.14 paveiksle.

3.14 pav. Standartinio 13-macio simplekso vir$iiniy vaizdo trimatéje skaléje
projekcijos
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Panasiai 3.15 paveiksle pateiktos vienetinio 14-macio simplekso virsiiniy
vaizdo trimatéje skaléje projekcijos. Vaizdai skiriasi tik tuo, kad Siuo atveju
vir§tiniy yra viena daugiau.

3.15 pav. Vienetinio 14-macio simplekso virStiniy vaizdo trimatéje skaléje projekcijos

Ortogonali projekcija plokStumoje xz pavaizduota Kkair¢je virSuje,
ortogonali projekcija plokStumoje yz — deSinéje virSuje, ortogonali projekcija
plokstumoje xy — kairéje apacioje, o izomeriné projekcija, kurioje visy trijy asiy
masteliai yra vienodi, tik kampas tarp bet kuriy dvieju asiy yra 120 laipsniy, —
desinéje apacioje. Ortogonaliose projekcijose aSis x yra nukreipta i kairg, asis
z— 1 virSy, o asis y deSiniajame virSutiniame paveiksle nukreipta | deSing ir
apatiniame kairiajame paveiksle — Zemyn. Izometrinéje projekcijoje asis x
nukreipta kairén Zemyn, asis y — desinén Zemyn, o asis z — { virsy.

Simplekso vir§iinés yra pavaizduotos taSkais. Standartinio simplekso
vir§tiniy vaizdai yra nutolg¢ nuo figliros centro panasiu atstumu. Vienetinio
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simplekso vir§iné¢ koordinaCiy pradzioje atvaizduota figiiros centre, kity
vir§iiniy vaizdai nutolg nuo jos panasiu atstumu

Linijos vaizduoja gauty trimaciy figiiry briaunas — figiiros iSoréje esancius
sujungimus tarp virStiniy. Trimaté figlira yra labai panasi { sferos atitikmeni
miesto kvartalo atstumy atveju, tik virStiniy vaizdai, nesantys sferos atitikmens
kampuose, yra Siek tiek iSsikiSg i$ jos Sony.

3.16 paveiksle matome 5-macio kubo vir§iiniy vaizdo trimatéje skaléje
projekcijas. Linijos vaizduoja daugiamacio kubo briaunas. Ortogonaliose
projekcijose dauguma virSiiniy vaizdy vienas kita uzstoja ir sunku jsivaizduoti
figtros turj, taCiau tai yra lengviau matant izometring projekcija.

3.16 pav. 5-macio kubo vir§iiniy vaizdo trimatéje skaléje projekcijos
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Farmakologinio sarySio duomenuy ,ruusk2“ vaizdy trimatéje skaléje
projekcijas matome 3.17 paveiksle. Aktyvuojanciosios molekulés pavaizduotos
zenklais ,,+“, o blokuojanciosios — ,,x*. Si duomeny aibé tyrinéta naudojantis
dvinariy medziy klasterizavimu ir pagrindiniy komponenciy analize [126]
darbe.

Gautuose dvinariuose medziuose aktyvuojanciosios molekulés sudaro
viena grupe, iSskyrus viena molekule, kuri yra blokuojanciyju grupéje. Triju
pagrindiniy komponenciy vaizde visos aktyvuojanciosios molekulés yra
vienoje grupéje, taciau viena blokuojancioji molekulé yra arti aktyvuojanciyju
grupeés.

3.17 pav. Farmakologiniy duomeny vaizdy trimatéje skaléje projekcijos
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PanasSiai dvimatés skalés vaizde, gautame naudojantis Euklido atstumais,
viena blokuojancioji molekulé trukdo tiese atskirti aktyvuojanCiyjy ir
blokuojanc¢iyju molekuliy grupes (zr. 3.4 skyrelj). TaCiau dvimatés skalés
vaizde, gautame naudojantis miesto kvartalo atstumais, galima nubrézti
aktyvuojanciyjy ir blokuojanc¢iyjy molekuliy grupes atskiriancia tiesg.

Ortogonali projekcija, pavaizduota 3.17 paveikslo kairiajame apatiniame
kampe, yra gana panasi | veidrodinj dvimatés skalés vaizda, pateikta
3.9 paveiksle. Nors Sioje projekcijoje dvi aktyvuojanciosios molekulés yra Salia
blokuojanc¢iyju grupés, galima nubrézti aktyvuojanCiyjuy ir blokuojanciyju
molekuliy grupes atskiriancia tiese.

Aktyvuojanciaja ir blokuojanciaja grupes lengviau atskirti nagrinéjant
trimatj vaizda. Nors tai gana sunku pademonstruoti popieriuje, bet izometrinéje
projekcijoje, kaip matyti 3.17 paveikslo deSiniajame apatiniame kampe, galima
nubrézti jvairias skiriamasias tieses. Taigi nagrinéjant trimatj vaizda galima
sudaryti jvairias skiriamasias plokstumas.

Trimacius vaizdus lengviau analizuoti vizualizavus tam tikromis
priemonémis arba bent sukant kompiuterio ekrane. Tinklapyje www.mii.lt/enoc
pateikti besisukantys erdviniai vaizdai, kurie padeda lengviau suvokti
daugiamaciy skaliy metodu gautus trimacius vaizdus. Charakteringos trimaciy
vaizdy iliustracijos:

e standartiniy simpleksy vaizdai;

e vienetiniy simpleksy vaizdai;

e kuby vaizdai;

e trijy zmogaus ir penkiuy zuvytés zebrinés danijos baltymuy parametry

vaizdai;

e 20 su zmogaus ir Zuvytés zebrinés danijos baltymais susijungianciy

ligandy parametry vaizdai;

e 7mogaus, ziurkés, jury kiaulytés ir kiaulés baltymy parametry vaizdai;

e natiiraliy ir mutuoty baltymy parametry vaizdai.



4. Dirbtiniai neuroniniai tinklai duomenims vizualizuoti

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (DNT, artificial neural networks, ANN) yra
taikomi ne tik klasifikavimo, klasterizavimo, funkciju aproksimavimo,
prognozavimo, optimizavimo uzdaviniams spresti, bet ir daugiamaciy duomeny
(objekty) matmenu skai¢iui mazinti, tuo paciu ir daugiamaciams duomenims
(objektams) vizualizuoti. Dirbtiniai neuroniniai tinklai daznai padeda atskleisti
daugiamaciy duomeny savybes, kuriy negalima pastebéti klasikiniais
daugiamaciy duomeny vizualizavimo metodais.

Siuo metu yra sukurta jvairiy dirbtiniu neuroniniy tinkly ir ju mokymo
algoritmy daugiamacdiams duomenims vizualizuoti [88], [90], [106], [118],
[129], [142]. DNT plataus spektro taikymams vizualizavimo procese skirtas
[46] darbas. Neuroninio tinklo, skirto daugiamaciy duomeny matmeny skaiciui
mazinti, bendra schema pavaizduota 4.1 paveiksle.

Siame skyriuje pateikiami dirbtiniy neuroniniy tinkly pagrindai, kurie
bitini analizuojant DNT galimybes vizualizuoti daugiamagius duomenis. Cia
supazindinama su biologiniu neuronu, pateikiamas dirbtinio neurono modelis,
analizuojami neuroniniy tinkly mokymo biidai, nagrinéjama vienasluoksniy ir
daugiasluoksniy tiesioginio sklidimo neuroniniy tinkly sandara, pateikiami ju
mokymo algoritmai. Nagrinéjami dazniausiai naudojami dirbtiniai neuroniniai
tinklai, skirti daugiamacCiams duomenims vizualizuoti: saviorganizuojantys
neuroniniai tinklai (SOM), SOM ir Sammono algoritmo junginiai, kreiviniy
komponenciy analizés metodas, daugiamaciy skaliy tipo projekcijos taikant
dirbtinius neuroninius tinklus, autoasociatyvieji neuroniniai tinklai, neuroniniy
skaliy metodas.

‘ =D 5 ‘

Pradiné erdvé Vaizdo erdvé

Neuroninis tinklas

4.1 pav. Neuroninio tinklo daugiamaciams duomenims vizualizuoti schema
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4.1. Dirbtiniy neuroniniy tinkly pagrindai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai pradéti tyrinéti kaip biologiniy neuroniniy sistemy
modelis. Pagrindinis dirbtiniy neuroniniy tinkly teorijos tikslas yra ne kuo
detaliau modeliuoti biologinius neuronus, o iSsiaiskinti ir pritaikyti biologiniy
neurony saveikos mechanizmus efektyvesnéms informacijos apdorojimo
sistemoms kurti. Ateityje $is neuro biologinis modeliavimas gali padéti sukurti
,protingus“ kompiuterius. Kai aiSku i§ konteksto, dirbtiniai neuroniniai tinklai
vadinami tiesiog neuroniniais tinklais. Siuo metu DNT vis plagiau naudojami
dél keliy pagrindiniy priezas¢iy. Visy pirma, neuroninis tinklas yra galingas
modeliavimo aparatas. Juo galima modeliuoti ypa¢ sudétingas funkcijas. Antra,
neuroniniai tinklai turi galimybe mokytis i§ pavyzdziy. Turint duomeny
pavyzdzius ir naudojant mokymo algoritmus, neuroninis tinklas pritaikomas
prie duomeny struktiiros ir iSmoksta atpazinti naujus duomenis, kurie nebuvo
naudojami tinklo mokyme. DNT yra taikomi klasifikavimui, klasterizavimui,
funkcijy aproksimavimui, prognozavimui, optimizavimui ir kt. Be daugelio
kity dirbtiniais neuroniniais tinklais sprendziamy uzdaviniy, juos sékmingai
galima taikyti ir daugiamaciams duomenims vizualizuoti.

4.1.1. Biologinis neuronas

Zmogaus smegenys susideda i§ daugelio (apie 10 000 000 000 000) neurony,
sujungty vienuy su kitais. Kiekvienas neuronas turi vidutiniSkai keleta
tikstanciy jungCiy. Tai lastelé, galinti generuoti elektrocheminj signala.
Neuronas turi i$siSakojusia i€jimo struktiira, vadinamuosius dendritus, lastelés
kiing, vadinamaja somq, ir besiSakojancia i$éjimo struktira — aksong
(Zr. 4.2 pav.).

Lastelés kuna;}\:g: A

4.2 pav. Biologinis neuronas
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Vienos lastelés aksonas su kitos lastelés dendritais jungiasi per sinapses.
Kai suzadinama pakankamai neurony, prijungty prie neurono dendrity, tas
neuronas taip pat suzadinamas ir generuoja elektrocheminj impulsa. Signalas
per sinapses perduodamas kitiems neuronams, kurie vél gali biiti suzadinami.
Neuronas suzadinamas tik tuo atveju, jei bendras dendritais gautas signalas
virSija tam tikra lygi, vadinamaji suzadinimo slenkstj. Turint didziulj skaiciy
visiskai paprasty elementy, kuriy kiekvienas skaiCiuoja svoring jeinanciy
signaly suma ir generuoja binaryji signala, jei suminis signalas virSija tam tikra
lygi, galima atlikti gana sudétingas uzduotis [144].

4.1.2. Dirbtinio neurono modelis

Praéjusio amziaus ketvirtajame deSimtmetyje buvo pasitlytas dirbtinio neurono
modelis. Tai elementarus procesorius, skai¢iuojantis {¢jimo kintamojo netiesing
funkcija.

Pirmasis formalus dirbtinio neurono apibrézimas pasiiilytas [110] darbe.

1. Neuronas turi keleta i¢jimy. Kiekviena i¢jimo x;, k=1,...,n, jungtis
turi savo perdavimo koeficienta (svori) wy, k=1,...,n (Zr. 4.3 pav.).
Iprastai i€¢jimy x;, ir jungCiy svoriy wy reikSmés yra realieji skaiciai.

2. Skai¢iuojama i¢jimo reikSmiy ir svoriy sandaugy suma

n
a=wx)+ WXy +..+ WX, = D WXy
k=1
kuri vadinama suzadinimo signalu.

3. Neurong apibudina aktyvacijos funkcija
n
)/:f(a)zf[Zkakjv (4.1)
k=1

kurios reikSmé

I, jeiaz=wy,

f(a) ={ (4.2)

0, jeia<wy,

vadinama neurono i$¢jimo reikSme, ¢ia wy yra slenks€io reikSmeé.
Funkcijos f(a) reikSmé lygi vienetui, kai suzadinimo signalas yra ne
mazesnis uz slenksc¢io reikSme¢ wy, ir nuliui — prieSingu atveju.

Funkcijos f(a) Suolis yra taSke wy, angly kalboje jis vadinamas bias.
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o)

4.3 pav. Dirbtinis neuronas

Daznai yra naudojamas suzadinimo signalas a, kuris aktyvuoja neurona,
kai a=0:

n
a= z Wi X .
k=0
Siuo atveju jvedamas nulinis jéjimas X , kuris yra pastovus: xy =1.
Dirbtinio neurono modelyje gali buiti naudojama ne tik slenkstiné funkcija

(4.2), bet ir kitos neurono aktyvacijos funkcijos, pavyzdziui, sigmoidiné
funkcija

1
fla)y=——,
I+e
hiperbolinis tangentas
a —da
f(a)=tanh(a) = =——°—
e +e ¢

ir kt.

Kaip matyti i§ 4.2 ir 4.3 paveiksly, biologinis neuronas ir dirbtinio neurono
modelis yra gana panasus.

Dirbtiniai neuronai yra jungiami | dirbtinius neuroninius tinklus.
Neuroninis tinklas gali biiti pavaizduotas kaip grafas, kurio virSiinés yra
neuronai, o lankai (su svoriais) jungia neurony i$¢jimus su kity, o kartais ir ty
paciy, neurony jéjimais [79].

Pagal jungimo konstrukcija neuroniniai tinklai sudaro dvi pagrindines
grupes:

1) tiesioginio sklidimo (feedforward) tinklai, kuriuose néra grafo cikly;

2) griztamojo rysio (feedback) tinklai, kuriuose yra grafo ciklai.
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4.1.3. Dirbtiniy neuroniniy tinkly mokymas

Galimybé mokytis yra esminé intelekto savybé. Nors tiksly mokymo
apibrézima sunku suformuluoti, dirbtinio neuroninio tinklo mokymo procesas
apibréziamas kaip tinklo strukttiros ir jungéiy svoriy keitimo uzdavinys,
siekiant, kad tinklas galéty atlikti jam skirta uzduoti. Kiekviename neuroninio
tinklo mokymo zingsnyje kei¢iamos svoriy reikSmés atsizvelgiant i i€¢jimo ir
iS¢jimo reikSmes, gautas ankstesniame mokymo Zingsnyje. Procesas
kartojamas, kol pasiekiamas norimas rezultatas.

Skirtingos tinkly architekttiros reikalauja skirtingu ju mokymo algoritmu.
Yra trys pagrindinés neurony mokymo paradigmos:

1) mokymo su mokytoju algoritmai (supervised learning);
2) mokymo be mokytojo algoritmai (unsupervised learning);
3) hibridinis mokymas (hybrid learning).

Kalbant apie mokymo su mokytoju algoritmus, yra vartojama savoka
norimos iséjimo reiksmés (target, desired output). Tai i§ anksto zinomos
reik§més, pavyzdziui, klasiy numeriai, prognozuojamos reik§meés ir pan.

Mokymo su mokytoju atveju tinklo i$¢jimy reikSmés, skaiCiuojamos
kiekvienam jé&jimo vektoriui X; =(x;1,%;2,...,%;,), i €{l,...,m}, yra tiesiogiai
susijusios su norimomis ty iSéjimy reikSmémis. Tinklas koreguojamas keiciant
svoriy vektoriy reikSmes ir siekiant gauti kiek galima mazesng paklaida, t.y.
ieSkoma tokiy svoriy, kad skirtumas tarp norimy i$¢jimo reikSmiy ir reikSmiuy,
gauty iSmokius neuroninj tinkla, biity kiek galima mazesnis.

Prie mokymo su mokytoju algoritmy priskiriamas perceptrono mokymas,
nagrinéjamas 4.1.4 skyrelyje, o taip pat ,klaidos skleidimo atgal® algoritmas,
pateikiamas 4.1.5 skyrelyje.

Kartais norimos gauti tinklo i$¢jimo reikSmés néra zinomos. Tada
naudojami mokymo be mokytojo algoritmai. Sio tipo metoduose tinklas
mokomas ieskoti koreliacijy ar pana§umy tarp mokymo aibés j¢jimy. Cia néra
griztamojo ry$io, pasakancio, kuris atsakymas bus arba yra teisingas. Mokymo
be mokytojo algoritmuose néra mokytojo signalo. Turima tik mokymo aibé X,

kuri sudaryta i§ vektoriy X;, i=1,...,m, priklausaniy erdvei R", t.y.
X ={X|,X,,...X,,} . Metody tikslas yra suskirstyti mokymo duomenis

(vektorius) 1 tam tikras klases arba rasti juose kokius nors reguliarumus ar
ypatumus. Gali biiti sprendziamas ir toks uzdavinys: vektorius X;,i=1,...,m,

reikia atvaizduoti | mazesnio matmeny skaiCiaus erdvés vektoriy rinkini taip,
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kad X; savybés biity iSlaikytos ir naujos aibés vektoriams [68] [70]. Mokymo
be mokytojo sékme garantuoja nuo mokytojo nepriklausomas kriterijus, kuris

mokymo metu optimizuojamas parenkant tinkamas tinklo jungCiy svoriy
reikSmes.

Galimos trys mokymo be mokytojo strategijos:

1) Hebbo mokymas (Hebbian learning);
2) varzytiniy mokymas (competitive learning);
3) saviorganizuojantis mokymas (self-organizing learning).
Sios strategijos yra realizuojamos skirtingos struktiiros neuroniniais tinklais
ir tod¢l leidzia spresti skirtingus duomeny analizés uzdavinius.
Hibridinis mokymas apima mokymo su mokytoju ir be mokytojo
algoritmus: dalis tinklo svoriy nustatomi pagal mokyma su mokytoju, kita dalis
gaunama i§ mokymo be mokytojo.

4.1.4. Perceptronas, jo mokymas

Paprasciausios architektiiros yra vadinamieji tiesioginio sklidimo (feedforward)
neuroniniai tinklai, kuriuose galimos tik vienkryptés jungtys i prieki
(unidirectional forward) i§ iéjimuy i i8¢jimus. PaprasCiausias tokio tipo
neuroninis tinklas yra perceptronas, sudarytas i§ vieno sluoksnio d neurony,
sujungty su z i&jimy (zr. 4.4 pav.) [131].

Y1 Yoo Va d i8éjimy

Neuronai

Xy = x| X, X3 x, ni&imy

4.4 pav. Perceptronas

Neurony skai¢ius d yra lygus i8¢jimy skai¢iui. Kai kurie autoriai jau viena
neurong vadina perceptronu [123], tada d =1. Kiekvienas perceptrono i§éjimas
yj, j=L...d, yra igjimy xj,x;,...,x, funkcija, kuri skai¢iuojama pagal

Sig formule:
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yjzf(aj)zf(ijkka, j=1....d, (4.3)
k=0

Cia wj yra jungties i§ k-0jo i¢jimo | j-aji neurong svoris, xo — papildomas
1éjimas, jprastai xy =1.

Tegul turime m mokymo aibés vektoriu X; = (x;1,%;2,...,%;,), i =1,...,m.
Vektorius X; dar vadinsime j¢jimo vektoriais, nes jo komponenciy reikSmes
Xj1,X;2,--+,X;, bus pateikiamos | neuroninj tinkla kaip jéjimai.

léjimo vektoriai X; =(x;1,X;2,...,%;), i =1,...,m, yra susieti su norimy
reikSmiy vektoriais 7; = (#;1,%,...,4;4) , ¢ia #; — norimo j-ojo i8¢jimo reakcija i
X;. Norimomis reik§mémis gali buti klasiy numeriai, prognozuojamos
reik§més ir kt.

Perceptrono mokymo procese svoriai w ;. keiiami taip, kad tinklo i8¢jimo
reikSmiy vektorius Y; = (1, ;2,..-, Vig ) » gautas 1 i€jima pateikus vektoriy X,
biity kiek galima artimesnis norimy reikSmiy vektoriui 7}, t.y. perceptrono
veikimo paklaida biity kiek galima mazesné.

Paklaidos matas E(W)  apibréziamas kaip svoriy  matricos
W={wj,j=1....d, k=0,...,n} funkcija. Jeigu paklaidos funkcija E(WV)
yra diferencijuojama pagal svorius wj, jos minimuma galima rasti

gradientiniais optimizavimo metodais. Geriausiai Zinomas yra gradientinio
nusileidimo algoritmas. DaZniausiai naudojama paklaidos funkcija yra
kvadratiniy paklaidy suma

m d m
E0N) =33 3 (= 1)* = L EOW),
i=1 j=1 i=1
1 2
EW)=7 2 =ty (4.4)
j=1

I§ pradziy generuojamos atsitiktinés svoriu  w  reikSmes. Tada

gradientinio nusileidimo algoritmu judama antigradiento kryptimi, svoriy
reikSmes keiciant pagal iteracing formule

Wik (E+1) = w i () +Aw i (1), (4.5)
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éia

OE(r) _ 2 OFE;(t) _ o

Aw i (6) =11 ny > AWy (1),
J aij i=1 aWJk i=1 J
i o~_ . OEi(1)
Awy (1) = =1 oW ; (4.6)

n yra teigiamas daugiklis, kuris vadinamas mokymo greiciu (learning rate) ir
kuriuo reguliuojamas gradientinio optimizavimo Zzingsnio ilgis, ¢ — iteracijos
numeris.

Galimos dvi svoriy keitimo strategijos. Vienu atveju svoriai w

pakeiCiami pagal (4.5) formule pateikus i tinkla visus mokymo aibés vektorius.
Kitoje strategijoje svoriai w pakei¢iami pagal (4.5) formulg po kiekvieno

mokymo aibés vektoriaus pateikimo i tinkla.

4.1.5. Daugiasluoksniai tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai

Turintys daugiau nei viena neurony sluoksnj tinklai, kuriuose galimi tik rySiai i
prieki i§ iéjimy i i8¢jimus, yra vadinami daugiasluoksniais perceptronais
(multilayer perceptrons), arba daugiasluoksniais tiesioginio sklidimo
neuroniniais tinklais (multilayer feedforward neural networks). Kiekvienas
toks tinklas sudarytas i§ jéjimy aibés, i8¢jimy neurony sluoksnio ir pasléptuju
neurony sluoksniy tarp iéjimy ir i$é¢jimy (zZr. 4.5 pav.).

N B%) Ya

d i8¢jimy

Pasléptieji neuronai

n 1&jimy

Xq Xy X3 X

4.5 pav. Tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas
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Kiekvienas neurony sluoksnis turi po papildoma i€jima ir jo jungtis su to
sluoksnio neuronais, taciau paprastumo délei jie 4.5 paveiksle néra pavaizduoti.

Tegul turime daugiasluoksni neuroninj tinkla, kuriame yra L sluoksniy,
pazyméty [/ =0,1,...,L, ¢ia sluoksnis /=0 zymi i&imus, o /=L — paskutini
(iS¢jimy) sluoksnj. Kiekviename sluoksnyje / yra n; neurony. Pirmojo
sluoksnio j-ojo neurono i§¢jimo reikSmé y; yra apskai¢iuojama pagal (4.3)
formule. [¢jimai | neuronus /-ajame sluoksnyje yra neurony is¢jimai (/—1)-
ajame sluoksnyje. Todél kiekvieno j-ojo neurono is¢jimo reikSme y; [-ajame

sluoksnyje yra apskaiciuojama taip:
| '
yvi=flap=f Zwpyk |, j=L...n, (4.7)
k=0

¢ia f() yra neurony aktyvacijos funkcija, w;; — svoriai jungciy, kurios jungia
k-aji neurona (/ —1)-ajame sluoksnyje su j-uoju neuronu /-ajame sluoksnyje,
n;_y — neurony skaiCius (/—1)-ajame sluoksnyje, y,=1. Kairiojoje (4.7)
lygybes pus¢je y; yra [-ojo sluoksnio j-ojo neurono i¢jimo reikSme, o
desiniojoje — y; yra (/—1)-0jo sluoksnio k-0jo neurono i$¢jimo reikSme.
Indeksai / ir (/—1) i (4.7) formulg neitraukiami siekiant, kad buty paprasciau
aiskinti tinklo mokymo algoritma.

Pastebésime, kad skirtingi neurony sluoksniai arba net skirtingi neuronai
gali turéti individualias aktyvacijos funkcijas. Tuo atveju pasikeisty ir (4.3) bei
(4.7) formulés.

»Klaidos skleidimo atgal“ mokymo algoritmas

Taikant vienasluoksnio perceptrono mokymo idéja daugiasluoksniam
neuroniniam tinklui, bitina Zinoti pasléptyju neurony is¢jimy reikSmes. Jei
paklaidos ir aktyvacijos funkcijos yra diferencijuojamos, ieSkant minimalios
paklaidos gali biiti naudojama gradientinio nusileidimo strategija. Algoritmas,
kuris realizuoja gradientinio nusileidimo mokymo strategija daugiasluoksniam
tiesioginio sklidimo neuroniniam tinklui, vadinamas ,,klaidos skleidimo atgal
algoritmu (back-propagation learning algorithm).

Algoritma sudaro du zingsniai:

1) i¢jimy reikSmiy ,,skleidimas pirmyn“ i§ {éjimy i i8¢jimy sluoksni;

2) paklaidos ,,skleidimas atgal* i$ i$¢jimu i i¢jimy sluoksni.
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Tiek perceptrono mokyme, tiek ,klaidos skleidimo atgal“ algoritme
naudojama mokymo su mokytoju strategija. Naudosimés (4.4) daline
kvadratiniy sumy paklaida E;(W), svorius keisime pagal (4.6) formulg.

Pirmame algoritmo zingsnyje i¢jimy vektoriui X; apskai¢iuojamas i$¢jimy
vektorius Y;. [vertinama paklaidos funkcija E;(W') i8¢jimy sluoksnyje L. Tuo
baigiama ,,skleidimo pirmyn* faz¢. Jei paklaidos funkcija E;(W) nelygi nuliui,
reikia keisti jungCiy svorius. PanaSiai kaip ir vienasluoksniame perceptrone,
visi svoriai wj jungCiy, kurios jungia k-aji neurong (/—1)-ajame sluoksnyje
su j-uoju neuronu / -ajame sluoksnyje, kei¢iami naudojantis formule
OFE;

oW i '

i
Awj =-n (4.8)
Dalinés iSvestinés iSreiskiamos taip:

OE;

1

_ OE; Oay

(4.9)

I8 (4.7) formulés gauname

Oa

= Vik - (4.10)

Tegul

Istate Sig ir (4.10) iSraiskas i (4.9) ir (4.8) formules, gauname:
OFE;

=0 Vik »

Alek = _’751'1‘)’#( ) (4.11)

Cia j-asis neuronas priklauso /-ajam sluoksniui, k-asis neuronas priklauso
(/ —1) -ajam sluoksniui.
I8¢jimy sluoksnyje
OE; ,
51j=a—l=f(aij)(yzj—fg)a (4.12)
djj

¢ia j-asis neuronas priklauso i§éjimy sluoksniui L.
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i

Rasime pasléptiesiems neuronams, t. y. kai j-asis neuronas priklauso

dij
[-ajam sluoksniui ir /< L. Naudojantis dalinémis i$vestinémis, bendruoju
atveju galima parasyti

_ 8El _ EY aEl Gais

D)

8aij s=1

6(11'5 aal] ’

i

¢ia m; zymi neurony (/ +1)-ajame sluoksnyje skaiciy. ISraisSka yra lygi

alS
dydziui &, apibréZtam s-ajam neuronui (/+1)-ajame sluoksnyje.
Atsizvelgdami i (4.7) formulg, gauname

oa;
a_ls = f'(aij Wi -
djj

Tada pasléptyju j-uju neurony
' 1+
5y = S ay) 2. WS (413)
s=1

Cia j-asis neuronas priklauso sluoksniui /<L, s-asis neuronas priklauso
sluoksniui /+1.

I§ pradziy reikia apskaiCiuoti &; reikSmes i8¢jimu sluoksnyje L pagal
(4.12) formulg. Tada palaipsniui skaiCiuoti J;; reikSmes pasléptiems
neuronams tarpiniuose sluoksniuose / < L naudojantis (/ +1)-uju sluoksniy &;
reik§mémis, gautomis pagal (4.13) formule.

Kai visi svoriai pakei¢iami pagal (4.11) formule, | tinkla pateikiamas
sekantis mokymo vektorius X; ir procesas kartojamas i§ naujo. Algoritmo

sustojimo kriterijus yra arba i§ anksto nustatyta paklaidos funkcijos slenkscio
reikSme, arba atitinkamas atlikty iteracijy (mokymo zingsniy) skaicius.

Norint pagreitinti mokymo procesa, yra koreguojama taisyklé, apibrézta
(4.11) formule. Gaunama tokia svoriy poky¢io formulé:

AWl (6) = =118 () y (8) + adw'y (£ - 1),

Cia t yra iteracijos numeris, @ - teigiama konstanta (0 < a <1 ), vadinamoji

momento konstanta (momentum constant).
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4.2. Saviorganizuojantys neuroniniai tinklai

Saviorganizuojancius neuroninius tinklus (Zemélapius, self-organizing maps,
SOM) T. Kohonenas pradéjo tyrinéti apie 1982 metus [87]. Jie dar vadinami
Kohoneno neuroniniais tinklais, arba Kohoneno saviorganizuojanciais
zemélapiais. Nors pagrindiniai SOM tyrimuy darbai vyksta Helsinkio
technologijos universiteto Kompiuteriy ir informacijos moksly laboratorijos
Neuroniniy tinkly tyrimu centre (http://www.cis.hut.fi), ta¢iau dabar SOM
tinklai yra nagrinéjami daugelio pasaulio mokslininky ir placdiai taikomi
[vairiose srityse.

Sio tipo neuroniniy tinkly pavadinimas kilo i§ to, kad saviorganizuojantis
zemélapis, naudodamas mokymo (i¢jimo) aibe, pats save sukuria (save
organizuoja). Pagrindinis SOM tinklo tikslas — iSlaikyti duomenu topologija.
Taskai, esantys arti j&jimo vektoriy erdvéje, yra atvaizduojami arti vieni kity ir
SOM tinkle. SOM tinklai gali biiti naudojami siekiant vizualiai pateikti
duomeny klasterius ir ieSkant daugiamaciy duomeny projekciju i mazesnio
skai¢iaus matmeny erdve, paprastai | plokStuma.

Saviorganizuojantis neuroninis tinklas yra neurony, paprastai iSdéstyty
dvimacio tinklelio, dar vadinamo zemélapiu arba lentele, mazguose, masyvas

M ={Ml-j,i=1,...,kx, j=1,...,ky}. Dazniausiai yra analizuojami dvimaciai
SOM tinklai, nors galimi ir didesnio matmeny skaiciaus tinklai. Dvimacio

neuroninio tinklo schema pateikta 4.6 paveiksle.

[éjimai

SOM tinklas

(zemélapis)

4.6 pav. Dvimacio SOM tinklo schema
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Bitina suprasti, kad po kiekvienu SOM tinklo neuronu (paveiksle
pazymétu apskritimu) ,,slepiasi® vektorius (codebook vector), kurio matmeny
skaicius sutampa su analizuojamos aibés vektoriy matmeny skaic¢iumi.

Tegul turime n-maciy iéjimo vektoriy aibg X ={X;,X,,....,X,,}
(X; =(xj1,%;2,...,%;,), i=1,...,m), kuri bus naudojama SOM tinklui mokyti.
Kiekvienas zemélapio neuronas sujungtas su kiekviena iéjimo vektoriaus
komponente (zZr. 4.6 pav.). PrieSingai nei anksCiau nagrinéti tiesioginio
sklidimo neuroniniai tinklai, nulinio ié¢jimo SOM tinklas neturi.

Galima staciakampé (rectangular, 7zr.4.7apav.) arba SeSiakampée
(hexagonal, 7r.4.7bpav.) tinklo struktira. Cia detaliau analizuosime

staiakampeg tinklo struktira, kai k, yra skaiCius lentelés eiluciy, ky —

stulpeliy, o 18 viso neurony yra k, xk,.

O00O0O OO00O0O
O00O0O O00O0O
O00O0O O00O0O
O00O0O O00O0

a) b)

4.7 pav. SOM tinklo struktiira: a) staciakampé, b) SeSiakampé

4.2.1. SOM tinklo mokymas

Neuroninj tinkla mokysime n-maciais vektoriais X, X>,...,X,,, kuriuos
vadinsime duomeny, mokymo arba iéjimo vektoriais. Kiekvienas Sios aibés
vektorius mokymo metu yra susiejamas su vienu tinklo neuronu, kuris taip pat

yra n-matis vektorius. Vektoriy, nusakantj (apibiidinanti) i-osios eilutés j-ajame
stulpelyje esanti neurona, pazymekime M;; = (m{j ,méj yeees mZ YeR".

SOM tinklas mokomas mokymo be mokytojo buidu. Mokymo pradzioje
neurony (vektoriy) M if komponenciy m{j ,m;j ,. ..,mZ pradinés reikSmés
dazniausiai nustatomos atsitiktinai. Neuroniniam tinklui daug karty pateikiama
skirtingy objekty, nusakomy #-maciais vektoriais X7, X»,..., X, :

e Kiekviename mokymo Zzingsnyje (iteracijoje) vienas mokymo aibés
vektorius X € {X|,X>,...,X,,} pateikiamas | tinkla.
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Vektorius X palyginamas su visais neuronais M;: daZniausiai
skaiCiuojamas Euklido atstumas (|| X} —M;; ||) tarp Sio vektoriaus X
ir kiekvieno neurono M i -

Randama, iki kurio neurono M, e{Ml-j,iz1,...,kx,j=1,...,ky}
atstumas yra maziausias; rastas neuronas M, vadinamas neuronu
(vektoriumi) nugalétoju (neuron (vector) winner). PaZymékime i,
eilutg, o j,. stulpelj, kurie nusako neurono M, vieta tinkle, ¢ia ¢ yra
skai¢iy i, ir j. pora,t.y.

wa@WHJQWIWrMAﬂ@W%ﬂ@M

Visy tinklo neurony komponentés kei¢iamos naudojantis iteracine
formule

Myj(e+1) = My () + i (0)( Xy = My ().
Sioje formuléje ¢ yra iteracijos numeris, h,j (t) — kaimynystés funkcija:

50y = (| R. = Ry 1),
¢ia Iéc ir Iéij yra dvimaciai vektoriai, sudaryti i§ M. ir M;; indeksy
(eilu¢iy ir stulpeliy numeriy), nusakanciy vektoriaus X; neurono

nugalétojo M, ir perskai¢iuojamo neurono M; vieta SOM tinkle.
Procesui konverguoti butina, kad hg- (t)>0, kai t—oo. Dydis
I ﬁc - Iél-j || yra Euklido atstumas tarp vektoriy IQC ir Iél-j . Jam didéjant,

funkcijos 7 (¢) reiksmé artéja prie nulio (/;(£) —0).

SOM mokyme vienos iteracijos metu i tinkla pateikiamas vienas vektorius.
Norint tinkla geriau iSmokyti, tikslinga kiekviena vektoriy i tinkla pateikti kelis
kartus. Galimi trys budai:

1¢jimo aibés vektoriai pateikiami i§ eilés po viena cikliskai, t.y.
pateikus visus vektorius, vél pirmasis pateikiamas { tinkla ir t. t.;
vektoriai pateikiami atsitiktine tvarka, t. y. vektoriai sumaiSomi ir tada
vienas po kito pateikiami i tinkla; kai visi jau pateikti, permaiSomi ir
vél pateikiami i tinkla ir t. t;

i tinkla pateikiamas atsitiktinai paimtas vienas i€¢jimo aibés vektorius,
véliau vél atsitiktinai imamas kitas ir t. t.
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Pirmais dviem atvejais visi vektoriai pateikiami vienoda skaiCiy karty,
treCiuoju — nebitinai. Antro bido privalumas prie§ pirmaji yra tai, kad
iSeliminuojama galimybé tinklui ,,prisiminti“ {éjimo vektoriy pateikimo i tinkla
tvarka.

Kartais yra vartojamas terminas epocha. Viena epocha — tai mokymo
proceso dalis, kurios metu visi mokymo aibés vektoriai nuo X; iki X, (m —
vektoriy skaiCius) po vieng karta pateikiami i tinkla nuosekliai arba atsitiktine
tvarka.

Po SOM tinklo mokymo i tinkla pateikiami mokymo aibés arba nauji, dar
tinklui ,,nematyti, duomeny vektoriai. Randamas kiekvieno vektoriaus
neuronas nugalétojas ir jis pazymimas SOM Zzemélapyje neurono nugalétojo
vietoje. Tokiu biidu vektoriai i$sidésto tarp Zemélapio (lentelés) elementy.

Apibrézkime dar kelias su SOM tinklo struktiira susijusias savokas:
neurono kaimynas, kaimynystés eilé. Greta vektoriaus nugalétojo M, esantys

neuronai vadinami pirmosios eilés kaimynais (kaimynystés eilé 775 =1). Greta
pirmosios eilés kaimynu esantys neuronai, iSskyrus jau paminétus, vadinami
antrosios eilés kaimynais (kaimynystés eilé 775- =2) ir t. t. Kaimyny eilés
pazyméty neurony atzvilgiu parodytos 4.8 paveiksle. Kaimynystés eilé 775- gali

biti integruojama i kaimynystés funkcija vietoj atstumy || Iéc - Iéij Il

) 100, OO0
OO0 O 106
QOO OO
©)0)6J©), @000

4.8 pav. Kaimyny eilés pazymeéty neurony atzvilgiu

Yra jvairiy SOM tinklo mokymo realizacijy, kurios viena nuo kitos skiriasi
kaimynystés funkcijos hijc-(t) iSraiska. Tai yra euristinés funkcijos, todél griezty

matematiniy konvergavimo irodymy néra ir skirtingy mokymo taisykliy
rezultatai gali buiti Siek tiek kitokie Zemeélapiai. Stabilios analizuojamy
duomeny grupés iprastai iSliecka visuose Zemélapiuose, taciau gali buti
duomeny, kurie priskiriami vis prie kity grupiy arba visai juy nesudaro. Tac¢iau
tai yra savotiskas metodo privalumas, nes pagrindinis vizualizavimo tikslas yra
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padéti suvokti analizuojamus duomenis, atskleisti ju struktiira, kelti hipotezes
dél analizuojamy duomeny aibés. Keli gauti vaizdai tai padaryti padeda daug
efektyviau.

Viena i§ galimy kaimynystés funkcijos hl-]c- iSraisky yra tokia [37]:

a

c_

by = —>
an; +1

éia

azmax(e—”_e; 0,01),
e

e — prie§ tinklo mokyma nustatytas viso mokymo epochy skaifius, & —
vykdomos epochos numeris, 775- — kaimynystés tarp M. ir Mj; eilé.

Neurono nugalétojo M. kaimynystés funkcijos hijq reik§mé yra maksimali.
Ji mazéja augant epochy eilés numeriui e ir didéjant kaimynystés eilei 775j

nugalétojo atzvilgiu.
Kiekvienos epochos metu perskai¢iuojami tie neuronai M;;, kuriems

galioja nelygybé

775- < max[a max(k,,k,); 1]

Mokymo pradzioje perskai¢iuojami ir tolimesni kaimynai, véliau tik
artimesni.

4.2.2. SOM tinklo mokymo kokybés nustatymas

Baigus SOM tinklo mokymus, butina nustatyti jo kokybeg. Dazniausiai
vertinamos dvi paklaidos: kvantavimo (quantization error) ir topografiné
(topographic error).

Kvantavimo paklaida parodo, kaip tiksliai jau iSmokyto tinklo neuronai
prisiderina prie mokymo aibés vektoriy. Jei visi vektoriy X neuronai
nugalétojai M) butu lygiai tokie pat kaip ir patys vektoriai X, tai
kvantavimo paklaida bty lygi 0.

Kvantavimo paklaida Egops(,) — tai vidutinis atstumas tarp duomeny

vektoriy X ir ju vektoriy nugalétoju M (k)
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1 m
Esom(q) =;EI||X1¢ — Moy - (4.14)

Topografine paklaida parodo, kaip gerai SOM tinklas iSlaiko analizuojamy
duomeny topografija, t.y. tarpusavio iSsidéstyma. Topografiné paklaida
Egsoum () skaiCiuojama pagal Sig formulg:

m

1
Esom () = D u(Xy). (4.15)
k=1

Jeigu SOM zemélapyje vektoriaus X; neuronas nugalétojas yra Salia
neurono, iki kurio atstumas nuo X, yra maZziausias, neskaiciuojant iki neurono

nugalétojo, tai (4.15) formul¢je u(X; ) =0, prieSingu atveju u(X;)=1.

4.2.3. SOM tinklas daugiamac¢iams duomenims vizualizuoti

Saviorganizuojantis neuroninis tinklas yra tinkamas daugiamaciu duomeny
vizualizavimo irankis, galintis daugiamacius duomenis ne tik atvaizduoti
plokstumoje, bet pries tai juos ir klasterizuoti. Tai parodyta [52] darbe.

Baigus SOM tinklo mokymus, analizuojami vektoriai (mokymo ar naujos
aibés) pateikiami | tinkla. Kiekvienam vektoriui randamas neuronas
nugalétojas. Vektoriy numeriai, klasiy, kurioms jie priklauso, pavadinimai ar
kita informacija apie vektorius uzrasomi tuose zemélapio (lentelés) langeliuose,
kuriuos atitinka ju neuronai nugalétojai. Taigi SOM tinkle daugiamaciai
duomenys transformuojami i tam tikra diskrecCia struktiira. Tokiu budu
vektoriai i$sidésto tarp Zemélapio elementy. Tai galima laikyti kaip n-maciy
vektoriy (tasky) iSsidéstyma plokstumoje. Ju vieta plokStumoje nusako tinklo
mazgai — eiluciy ir stulpeliy numeriai. PaprasCiausiu (staiakampés
topologijos) atveju gaunama lentelé, kurios langeliuose surasyti analizuojamy
vektoriy numeriai arba klasiy pavadinimai.

Irisy duomenis atitinkanciy vektoriy X, X>,..., X5 iSsidéstymas SOM
tinkle pateiktas 4.1 lentel¢je. Cia skaidiai yra irisy klasiu numeriai. Reikia
nepamirsti, kad i SOM tinkla atitinkancios lentelés atskira langeli gali patekti
ne vienas, bet keli analizuojami vektoriai, tarp ju ir priklausantys skirtingoms
klaséms. Matome, kad pirmos klasés (Sefosa) irisai sudaro ryskiai i$siskiriancia
grupg. Antros ir treCios klasiy (Versicolor ir Virginica) irisai irgi su
nedidelémis iSimtimis sudaro atskirus, taCiau sugludusius vienas Salia kito
klasterius.
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4.1 lentelé. Irisy duomenys, pateikti SOM tinkle [10x10]

3 30312 1|1
3 2 1|1
3 2| 2 1|1
3 3 2 1
3 3 2 1
30212212

3 3 2

2.3 2 2 2
2 2 2] 2 2
3 20213222212

Tokia lentelé néra labai informatyvi, sunku pasakyti, kaip toli yra vektoriai,
esantys gretimuose lentelés langeliuose. Todél butina ieskoti budy, kaip
pagerinti tokio vizualizavimo kokybe.

Unifikuota atstumy matrica (U-matrica, unified distance matrix) yra vienas
i§ populiaresniy SOM tinklo vizualizavimo metody. U-matrica sudaro atstumai
tarp kaimyniniy SOM neurony. Paprastumo délei pateikiamas vienmac¢io SOM
tinklo pavyzdys. Turint [1x5] didumo (1 eilutés ir 5 stulpeliy) tinkla
(M,M>,...,Ms) U-matrica yra vienos eilutés ir devyniy stulpeliy vektorius
(ul,ulz,uz,u23,u3,u34,u4,u45,u5). éla uij = ”Ml _Mj || yra atstumas tarp
dviejy kaimyniniy neurony M; ir M ;, o u; yra tam tikra apibréZta reikSme,
pavyzdziui, vidutinis atstumas tarp kaimyniniy reikSmiy:

UG-1)i TUji+1)
U =————-.
2

Radus U-matrica, jos reikSmes reikia tam tikru biidu pavaizduoti SOM
tinkle. Darbuose [90], [141] pasitlytas metodas, pagal kurj vidutiniai atstumai
tarp kaimyniniy neurony yra pateikiami pilkos skalés atspalviais (véliau imta
naudoti ir kity spalvy skales). Jei vidutiniai atstumai tarp kaimyniniy neurony
yra mazi, tuos neuronus atitinkantys tinklo langeliai spalvinami §viesia spalva;
tamsi spalva reiskia didelius atstumus. Klasteriai yra nustatomi pagal Sviesius
atspalvius, o juy ribos — pagal tamsesnius [87], [88]. U-matrica parodyta
4.9 paveiksle. Matyti, kad pirmos klasés irisai atsiskiria nuo kity dvieju,
grieztos ribos tarp antros ir treCios klasiy néra. U-matrica gauta naudojantis
Nenet sistema (http://koti.mbnet.fi/~phodju/nenet/Nenet/General.html).
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4.10 pav. Komponenciy plok§tumos, gautos analizuojant tik irisy:
a) taurélapiy ilgius, b) taurélapiy plocius, ¢) vainiklapiy ilgius, d) vainiklapiy plocius

Kiekviena neurono komponenté atitinka skirtingas iéjimo vektoriaus
komponentes. Taikant U-matricos vizualizavimo idéja, galima atvaizduoti
atskiras komponentes. Tokiu biidu gaunamos vadinamosios komponenciy
plokstumos (component planes), kurios pavaizduotos 4.10 paveiksle. IS jo
galima matyti, kokia itaka klasterizavimui daro viena ar kita analizuojamy
vektoriy komponenté.
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DaZniausiai yra naudojama dvimaté U-matrica, taciau [134] darbe siiiloma
taikyti trimatj SOM tinklo vizualizavima, kuris padeda geriau atskirti
susidariusius klasterius.

SOM tinklui vizualizuoti gali bliti naudojamos histogramos. Histograma
parodo, kiek vektoriy priklauso klasteriui, apibréztam vienu neuronu. Randami
kiekvieno duomenuy vektoriaus neuronai nugalétojai, po to suskaiCiuojama,
keliy vektoriy neuronai nugalétojai yra tie patys. Galimi keli histogramy
vizualizavimo biidai. Vienas ju pateiktas 4.11 paveiksle.

4.11 pav. Neurony nugalétojy histograma, gauta analizuojant irisy duomenis

4.2.4. SOM tinkly programiniai resursai

Sparciai vystantis saviorganizuojanciu neuroniniy tinkly teorijai ir taikymams,
vis daugiau sukuriama ir juos realizuojan¢iy programiniy sistemy. Kai kurios i§
ju laisvai platinamos arba ju demonstracinés versijos yra visiems prieinamos
internete. Sistemos skiriasi viena nuo kitos realizacijos, tinklo mokymo
taisyklémis ir vizualizavimo galimybémis. Siame skyrelyje nagrinéjama
sistemy jvairové, atskleidziami juy privalumai ir trikumai, pateikiama Siy
sistemy lyginamoji analizé.

Analizuojamos SOM tinkly sistemos

Analizuojamos §ios sistemos:

e sistema SOM-PAK, sukurta Helsinkio technologijos universiteto
Kompiuteriy ir informacijos moksly laboratorijos Neuroniniy tinkly
tyrimy centre (http://www.cis.hut.fi/research/som_lvq_pak.shtml);

e sistema SOM-Toolbox, sukurta tame paciame centre, kaip ir sistema
SOM-PAK (http://www.cis.hut.fi/research/som_lvq pak.shtml);
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e sistema Viscovery SOMine; eksperimentai buvo atlieckami naudojantis
3.0 versija (Standard Edition Version 3.0), kurios bandomoji versija
internete buvo platinama nemokomai (http://www.viscovery.net);

e sistema Nenet, kurios demonstracine versija galima naudotis
nemokamai (http://koti.mbnet.fi/~phodju/nenet/Nenet/General.html);

e Kleiwego sistema, sukurta Olandijos Groningeno universitete
(http://odur.let.rug.nl/~kleiweg/kohonen/kohonen.html).

Gauty SOM tinkly analizé

Lyginant sistemy galimybes, analizuoti ekologiniai duomenys, nusakantys
Suomijos pajiirio kopas ir ju vegetacija [71] (detalus duomeny aprasas pateiktas
5.3.4 skyrelyje). Sistemose naudojamos jvairios U-matricos realizacijos [41].
Ju grafiniai rezultatai pateikti 4.12—4.16 paveiksluose. Eksperimentuose su
visomis sistemomis, i§skyrus SOM-Toolbox, naudotas staciakampis [4x4] SOM
tinklas. Sistemoje SOM-Toolbox leidZiama tik SeSiakamp¢ tinklo strukttra.

Sistemoje SOM-PAK analizuojamos aibés vektoriai iSdéstomi [4x4] dydzio
SOM tinkle (zr.4.12 pav.). Tinkla atitinkancioje lentelé¢je yra dvieju tipu
langeliai: vieni i§ jy, vadinamieji tinklo mazgai (pazyméti taSkais arba
analizuojamy vektoriy numeriais), atitinka neuronus, kiti — tarpinius langelius.
Tarpiniy langeliy atspalvis nusako atstumus tarp gretimy tinklo neurony:
Sviesesni tarpiniai langeliai tarp tinklo mazgy reiskia, kad mazgus atitinkantys
neuronai yra artimesni nei tie, tarp kuriy tarpiniai langeliai yra tamsesni. Tinklo
mazgy (neurony) spalva priklauso nuo gretimus tarpinius langelius atitinkanciy
U-matricos elementy reikSmiy.

4
6
7

10
11
12
13

4.12 pav. Suomijos pajiirio kopas ir juy vegetacija apibiidinan¢iy parametry
i8sidéstymas SOM [4x4] tinkle, gautame sistema SOM-PAK
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Sistemoje SOM-Toolbox buvo mokomas [4x4] tinklas. Taciau, kaip matyti
i§ 4.13 paveikslo, gautas [7x7] tinklas. Cia, kaip ir sistemoje SOM-PAK,
gaunamas tinklas su tarpiniais langeliais, taciau jie niekaip neatskirti nuo tinklo
mazgy (neurony). Mazgy ir tarpiniy langeliy spalva parenkama kaip ir
sistemoje SOM-PAK.

Sistemoje Viscovery SOMine leidziama tik SeSiakampé tinklo struktiira.
Sistema automatiSkai gali iSskirti klasterius ir nubrézti tarp ju linijas.
Analizuojamuose duomenyse dauguma nagriné¢jamy sistemy rado keturis
klasterius, todél su sistema Viscovery SOMine buvo atlikti du eksperimentai:
sistema pati automatiskai iSskyré 6 klasterius (zr. 4.14a pav.); buvo reikalauta,
kad sistema isskirty tik 4 klasterius (zr. 4.14b pav.).

Nenet ir Kleiwego sistemose taip pat naudojamos U-matricos idéjos
(zr.4.15 ir 4.16 pav.), taciau Kleiwego sistemoje skirtingais atspalviais
spalvinamos tik neuronus skiriancios sienelés pagal atstumus tarp kaimyninius
neuronus apibiidinanc¢iy vektoriy: tamsiausia spalva atitinka didZiausia
skirtuma, S$viesiausia — didziausia panaSuma. Taip pat Sioje sistemoje
skaiCiuojami maziausi atstumai tarp neuronus nugalétojus nusakanciy vektoriy
ir pagal juos kuriamas minimalaus jungimo medis (minimal spaning tree), t.y.
visi langeliai, kurie yra uzpildyti analizuojamy vektoriy numeriais, sujungiami
linijjomis ivertinant atstumus tarp neurony nugalétojuy. Linijos yra briik§ninés,
skirtingo zingsnio. Kuo linija vientisesné, tuo atstumas tarp ty vektoriy yra
mazesnis.

0,451

0,255

0,058

4.13 pav. Suomijos pajirio kopas ir jy vegetacija apibiidinanciy parametry
i§sidéstymas SOM [4x4] tinkle, gautame sistema SOM-TOOLBOX
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b)

4.14 pav. Suomijos pajirio kopas ir jy vegetacija apibiidinanciy parametry
i§sidéstymas SOM tinkluose, gautuose sistema Viscovery SOMine:

a) automatiskai i§skiriami 6 klasteriai, b) priverstinai i§skiriami 4 klasteriai

4.15 pav. Suomijos pajiirio kopas ir juy vegetacija apibiidinan¢iy parametry
i$sidéstymas SOM [4x4] tinkle, gautame sistema Nenet

1('1’211____7_.1.5 16
\\ ‘\ |
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4.16 pav. Suomijos pajtirio kopas ir ju vegetacija apiblidinanciy parametry
i$sidéstymas SOM [4x4] tinkle, gautame Kleiwego sistema
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Kokia sistema naudotasi ir kokie Suomijos pajiirio kopas bei ju vegetacija
apibiidinanc¢iy parametry klasteriai susidar¢, parodyta 4.2 lenteléje.
Galima daryti bendras iSvadas, kad:

e neabejotinai tvirtas klasteris yra {xjq,x;1,X12,X3}, Kuris susidaro

visuose SOM tinkly zemélapiuose;
e gana tvirti klasteriai yra {xs,xg,Xg,X|4,X5}, {X3,X4,%Xq,%7} 1Ir

{x1,x2, 16 }-

4.2 lentelé. Suomijos pajiirio kopas ir ju vegetacija apibiidinan¢iy parametry klasteriai

Sistema Susidare klasteriai

SOM-PAK Keturi klasteriai: { xj, X, X3, X6 }» { X4, X, X7 },
{x5,X8,X9,X14,X15}, { X10>X11>X]2 X3 . Parametras x5
linkes sudaryti atskirg klasteri.

SOM- Vienas klasteris yra { xj¢ , X;1,X]2 , X3 ). Galima manyti, kad

Toolbox kitas didelis klasteris yra { x|, X5 , X5, Xg, X , X]4 » X] 55 X{ }»
taciau jis gali suskilti | du klasterius — { x;, x5 , xj¢ } ir
{x5,x8,X9,X14,X5 . Trecias didelis klasteris yra
{x3,x4,xg,x7 }, taciau parametrai Siame klasteryje néra taip
stipriai susij¢ kaip kituose klasteriuose.

Viscovery Keturi klasteriai: { xy,x, }, { x3,X4,Xg,X7 },

SOMine {%10 X115 %12, %13 }, { X5, %8, X9, X145 X5, X6 }.-
Arba Sesi klasteriai: { x,xp }, { x3,x6 }, { X4,%7},
{ X102, %12, %13 ) { X5} { X5, %0, %14, X155 X6 -

Nenet Keturi klasteriai: { x3,x4,X¢,X7 }, { X5, Xg, X9, X4, X|5 }
(X105 %115 X125 %13 5> { X1, %2, X6 -

Kleiwego Keturi klasteriai: { x3,x4,Xg,X7 }, { X5,Xg, X9, X|4 },

sistema

{ X105 X115 X125 X135 %15} { X1, %2, X1 |-

Tyrimai parodé, kad S$iuo metu yra nemazai saviorganizuojancius
neuroninius tinklus realizuojanciy sistemuy, turinéiy savo privalumy ir trikumuy
(jie nurodyti 4.3 lenteléje). IS 4.12-4.16 paveiksly matyti, kad visomis
sistemomis gauti rezultatai gana panasiis. Sistemomis SOM-PAK ir SOM-
Toolbox gauty zemélapiy vizualizavimo biidas yra labai panaSus. SOM-Toolbox
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pranaSumas tas, kad prie Zemélapio pateikiama atspalviy paleté su joje
nurodomais skaitiniais dydZziais. Profesionalams tinkamesnés yra sistemos
SOM-Toolbox, Viscovery SOMine, maziau igudusiems vartotojams — sistema
Nenet.

4.3 lentelé. Analizuojamy sistemy privalumai ir trikumai

Sistema Privalumai Trikumai

SOM-PAK | Galima keisti nemazai Veikia tik MS-DOS ir Unix
parametry. Yra interaktyvi | terpése. Gaunamus rezultatus gana
programa, kuri inicializuoja | sunku interpretuoti. Parametrus
pradinj zemélapi ir ji moko. | biitina nurodyti komandingéje

eilutéje.
SOM- Daug ivairiy funkciju. Bitina Matlab sistema ir nors
Toolbox Ivairts rezultaty minimalios Zinios apie ja.

vizualizavimo budai.

Viscovery | Turi savo grafing Windows | Bandomoji versija yra riboty

SOMine $3saja. galimybiy.

Nenet Turi savo grafing Windows | Bandomoji versija yra riboty
sasaja. Patogi vartotojui, galimybiy.
net pradedanciajam.

Kleiweg Gaunamus rezultatus gana | Galima mokyti tik staCiakampés

sistema lengva interpretuoti. topologijos tinkla (zemélapi).
Nereikia jvedinéti daug Mazai kei¢iamy parametry. Veikia
parametry. tik MS-DOS ir Unix terpése.

Parametrus butina nurodyti
komandingje eilutéje.

4.3. SOM tinklo ir Sammono algoritmo jungimo buidai

Kaip jau minéta, kieckviena SOM zemélapio elementa (neurona) atitinka -
matis vektorius. Staciakampis tinklelis (Zemélapis) yra sudarytas 1§ k, xk,

elementy — n-maciy vektoriy (&, eiluciy ir ky stulpeliy). Neuroninis tinklas
mokomas, jam daug karty pateikiant m skirtingy objekty X;,X,,...,X,,,
nusakomu n-maciais vektoriais. Mokant tinkla apskaiCiuojami Zzemélapio
vektoriai ir tuos vektorius atitinkanc¢iy objekty numeriai, t.y. objektai

pasiskirsto tarp zemélapio elementy. Keli zemélapio elementai gali likti
nesusij¢ su jokiais analizuojamos aibés X ={X{,X,,...,X,,} vektoriais, taciau




4.3. SOM tinklo ir Sammono algoritmo jungimo biidai 133

kai kurie gali buti susij¢ su keliais i¢jimo vektoriais. Staciakampés tinklo
topologijos atveju galima nubraizyti lentelg, kurios langeliai atitinka neuronus.
Tai galima laikyti kaip n-maciy tasky iSsidéstyma plokStumoje. Ju vieta
plokstumoje nusako tinklelio mazgai, t.y. eiluciy ir stulpeliy numeriai.
Langeliai, atitinkantys neuronus  nugalétojus, uzpildomi vektoriy
X1,X>5,...,X,, numeriais, keli langeliai lieka tusti. Taciau i§ lentelés neaiSku,
kaip arti kaimyniniuose langeliuose esantys vektoriai yra n-mat¢je erdvéje. Jau
423 ir 4.2.4 skyreliuose nagrinéjome tokios SOM lentelés papildomo
vizualizavimo budus, taciau jie turi trikuma — ne visada aiskiai atskleidziama
analizuojamy duomeny strukttira, pavyzdziui, klasteriai, jy artumas.

Kartais gautus rezultatus gana sudétinga interpretuoti. Reikia ieSkoti biiduy,
palengvinanéiy juos suvokti. Zemélapio elementus apibiidina n-maciai

vektoriai M;; =(m{,mj,...,mJ)eR", todél kyla idéja juos analizuoti vienu i

daugiamaciy duomeny projekcijos metodu. Sammono algoritmas, kaip vienas
i§ daugiamaciy skaliy tipo metody, puikiai tinka Siam tikslui pasiekti. Galimi
keli SOM tinklo ir Sammono algoritmo jungimo biidai:

e nuoseklusis jungimas;

e integruotasis jungimas.

Nuosekliojo SOM tinklo ir Sammono algoritmy junginio pradzioje SOM
tinklas mokomas n-maciais vektoriais. Tada gauti n-maciai vektoriai
nugalétojai Sammono algoritmu atvaizduojami plokStumoje [37], [82], [89].
Integruotajame  junginyje daugiamaciai vektoriai yra atvaizduojami
plokstumoje Sammono algoritmu atsizvelgiant i SOM tinklo mokymosi eiga
[44], [96]. Junginiuose vietoj Sammono algoritmo gali biiti naudojamas ir kitas
daugiamaciy skaliy (DS) grupés metodas [10].

4.3.1. Nuoseklusis SOM tinklo ir Sammono algoritmo junginys

Netuscius SOM zemeélapio langelius atitinkancius vektorius nugalétojus galima
analizuoti Sammono algoritmu. Nuoseklaus §iy metody junginio pradzioje
i¢jimo vektoriai X;,X,,...,X,, pateikiami { SOM tinkla, po SOM mokymo
gauti neuronai nugalétojai Sammono algoritmu atvaizduojami plokstumoje,
gaunami dvimaciai vektoriai 1,%,...,Y,, (Zr.4.17 pav.) [37]. Neurony
nugalétojy skaiCius r paprastai biina mazesnis nei m, o tada tarp vektoriy
n.%,....Y, bina ir sutampanciy, t.y. kelis vektorius i§ X;,X,,...,X,,

atitinka vienas plokStumos taskas.
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Daugiamaciai vektoriai Sammono Dvimaciai vektoriai
= SOM - =
X1, X050 Xy algoritmas 1.%,..Y,

4.17 pav. Nuosekliojo SOM tinklo ir Sammono algoritmo junginio schema

4.3.2. Integruotasis SOM tinklo ir Sammono algoritmo junginys

Integruotame SOM tinklo ir Sammono algoritmo junginyje daugiamaciai
vektoriai analizuojami Sammono algoritmu atsizvelgiant | saviorganizuojancio
neuroninio tinklo mokymosi rezultatus (Zr. 4.18 pav.) [44].

Vektoriy Yl,Yz,...,Y,1

pradinés reik§més yra

AR EL N A

i

1 Sammono

algoritmas

Dvimaciai vektoriai

1 1 1
AR CS 4

L

Daugiamaciai vektoriai

X1, X0, Xy | SOM = Sammono L ... .
|2 Dvimaciai vektoriai

algoritmas y@ @ Y(Z)
1 s 9 7

|

Sammono Dvimaciai vektoriai
algoritmas Yl(y) , YZ(}/) yees er/}/)
= }Il’Yzﬁ"")fry

4.18 pav. Integruotojo SOM tinklo ir Sammono algoritmo junginio schema

Integruoto SOM tinklo ir Sammono projekcijos junginio algoritmas:
1. Tegul mokymo aibg sudaro n-maciai vektoriai X;,X,,..., X, . Neuroninis

tinklas bus mokamas naudojant e mokymo epochy (viena epocha — tai SOM
tinklo mokymo proceso dalis, kai visi vektoriai tam tikra tvarka pateikiami i
tinkla po viena karta).
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2. Mokymo procesas, susidedantis i§ e epochy, suskaidomas i lygius mokymo
proceso blokus. Prie§ neuroninio tinklo mokyma pasirenkama, i kelis tokius
blokus y bus skaidomas visas mokymo procesas. Tegul kiekviena mokymo
proceso bloka sudaro v mokymo epochy (e=vy ). Raide ¢ pazymimas

mokymo bloko, sudaryto i§ v epochy, numeris (¢ =1,...,7).
3. Vektoriai nugalétojai, gauti g-ajame mokymo bloke, pazymimi

Ml(q),Méq),...,Miq). Ju dvimatés projekcijos, apskaiCiuotos Sammono
q
algoritmu, yra:

Yl(q)’YZ(q)""’er]q)’ Yi(q):(y(f])’yfzq))’izl""”b'

1

Vektoriy nugaletoju skaiCius 7,

bus mazesnis arba lygus m. Vektoriai
nugalétojai Ml(l),M (1),...,M,(11), gauti po pirmojo mokymo proceso bloko
(g =1), yra analizuojami Sammono algoritmu. Kiekviena i§ Siy vektoriy
nugalétojy atitinka vienas ar keli mokymo aibés {X;,X,,....,X,,}

vektoriai. Pradinés dvimaciy vektoriy

komponenciy reikSmés imamos tokios:

0 .. 1 0 ., 2

Naudojantis Sammono algoritmu, apskai¢iuojamos vektoriu nugalétoju
dvimatés projekcijos YI(I),YZ(I),. . ,Yél) .

4. Neuroninio tinklo mokymas tgsiamas toliau. Vektoriai nugalétojai, gauti po
g-ojo mokymo proceso bloko, yra analizuojami Sammono algoritmu.
Pradinés dvimadiy vektoriy YI(Q),YZ(Q),. ..,Yr(q) komponentés yra

q
nustatomos atsizvelgiant i (g —1 )-ajame bloke gautus rezultatus. Bendruoju
atveju Ty # Ty - Vienas i§ galimy dvimaciy vektoriy pradiniy komponenéiy
reikSmiy parinkimo biidy yra toks:

e Nustatomos kiekvieno dvimacio vektoriaus Yl-(q), atitinkan¢io neurona

nugalétoja M l-(‘I) , i=1,...,r,, komponen¢iy pradinés reikSmes.
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e Randama, kurie mokymo aibés { X, X,,...,X,, } vektoriai yra susij¢ su

neuronu nugalétoju M i(q) . Tegul tai buna vektoriai

X Xiyooee| (X Koy oe €K1, X0, X}

e ISsiaiSkinama, kurie (g —1)-ame mokymo proceso bloke gauti neuronai

nugalétojai yra susij¢ su X Xy s Tegul tai blna neuronai

nugalétojai

M(f]—l) M(.q—l)
) T

I Y S I N N T
Jl P ‘]-2 PR l ) 2 PEEREE) rq71 P

o0 ju dvimatés projekcijos, gautos Sammono algoritmu, —

y@D yla-0 [y ya-H  pla-D
jl ) j2 g 1 ) 2 LEEEE) .

ylab yla=b
J2 g-1

J1

e Pradinés vektoriaus Yl.(q) komponentés imamos lygios vektoriy

{ Y}lq_l) , ngq_l) ,... } komponenciy vidurkiams.

e Sammono algoritmu skaiiuojamos vektoriy nugalétoju dvimatés

projekcijos

Yl(q)’YZ(q)""’er]q)’ Yi(q):(y,(fl)ayg)):izl,""rq'

5. Neuroninis tinklas mokomas tol, kol ¢ =y . Po ¥ bloko gaunamos n-maciy

vektoriy  nugalétojy M1(7 ),My )M 9/ ) dvimatés  projekcijos
¥

Yl(y),Yz(y),...,Y;(y), kurios atitinka n-maciy vektoriy X, X,,..., X,
7

dvimates projekcijas.

SOM tinklo ir Sammono algoritmo junginio praktiniy taikymu pavyzdziai

apraSyti 5 skyriuje. Ten atskleisti junginio privalumai, palyginti su SOM tinklo
ar Sammono algoritmo pavienio naudojimo atvejais.

4.4. Kreiviniy komponenciy analizé

SOM tinklas transformuoja turimus duomenis i tam tikra fiksuota topologing
struktiirg. Jeigu $i struktfira nesutampa su tikrgja analizuojamuy duomeny
struktiira, tai gautas atvaizdavimas néra tikslus. Kreiviniy komponenciy analizé
(KKA, curvilinear components analysis, CCA) yra metodas, siejantis SOM
tinklo idéja ir netiesinj projekcijos metoda (DS tipo) [27]. Cia i§¢jimo erdveé yra



4.4. Kreiviniy komponenciy analizé 137

tolydi, todél Siuo metodu gaunamy rezultaty struktiira labiau atitinka tikraja
analizuojamy duomeny struktiira.

KKA tinkla sudaro du sluoksniai: pirmas sluoksnis atliecka duomeny aibés
vektoriy kvantavima, antrasis, vadinamasis projekcijos sluoksnis, atlieka
vektoriy, gauty i§ vektoriy kvantavimo sluoksnio, atvaizdavima. Vektoriy
kvantavimas — tai procesas, kurio metu n-maciai €jimo vektoriai yra
pakeiciami maZesniu kiekiu n-maciy i§¢jimo vektoriy.

Po mokymo tinklas turi galimybg rasti naujo vektoriaus, kurio nebuvo
kvantuojamy vektoriy aibéje, projekcija. Naudojantis KKA galima ir
atvirkstiné projekcija, t. y. i§ dvimatés erdvés | n-mate erdve sukeiciant iéjimo
ir i8¢jimo sluoksnius.

Kreiviniy komponenciy analizés algoritma sudaro du zingsniai:

1) n-maciai vektoriai Xi,X>,...,X,, kvantuojami { s pradinés erdvés
poerdviy (pirmas tinklo sluoksnis) bet kuriuo vektoriy kvantavimo
metodu [2] ir gaunami n-maciai vektoriai M|, M,,...,M , s <m;

2) atliekama vektoriy My,M,,...,M netiesiné projekcija (antras tinklo
sluoksnis), siekiama minimizuoti skirtumus tarp kvantavimo erdvés ir
vaizdo (projekcinés) erdvés vektoriy atstumy.

KKA metodu ieSkoma mazesnio matmeny skaiciaus vektoriy Y},

i=1,...,s, minimizuojant funkcija

Exga =%iji:1(d(Mi,Mj)—d(n,n))2F(d(Y,-,Y,-),zy),
i#j

Cia d(M;, M j) yra atstumas tarp daugiamaciy vektoriy M; ir M s d (Y,-,Yj) -
atstumas tarp vektorius M; ir M j atitinkan¢iy mazesnio matmeny skaiciaus
vektoriy Y; ir Yj, iLj=1...,s.

F (d(Yl-,Y i),/ly) yra svorio funkcija, kurios reik§més yra intervale [0; 1]
arba (0; 1). Ji turi buti apréZta ir monotoniskai mazéjanti.

Svorio funkcija gali biiti:

e slenkstiné
1, jei d(Y;.Y;)<4,,

F dY,Y 5/1 = 101
( (¥:.7;) y) {0, Jei d(Y;.Y;)> A3
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e cksponentiné
Fd.1)).4, )= >0

e sigmoidiné

1

RELAON

F(d05.1).4 ) =-
.

Parametro A, reikSmé yra teigiama, laisvai parenkama.

Kreiviniu komponenciu analizéje didZiausias démesys skiriamas
vektoriams, kurie maziausiai nutol¢ vienas nuo kito. Biitent dél jvestos svorio
funkcijos KKA metodas skiriasi nuo iprastiniy DS tipo metody.

Minimizuojant paklaidos funkcija Egg,, dvimaciy vektoriy Y; e R?
komponentés y;, i=1,...,s, i#j, k=1,2, randamos pagal iteracing
formule [27]

Vi (t+1) =y () +n(OF (d(V,Y;), 4y ) x

Yik =V jk .
x\d(X;, X )—-d(Y,,Y;))|———, Vi#],
(XX =dOTD) g
Cia t yra iteracijos numeris, 77(¢) =% — mokymo parametras, priklausantis
+

nuo ¢, j yra fiksuojamas kiekvienoje iteracijoje (parenkamas atsitiktinai), 7y —

laisvai parenkamas parametras.

Kreiviniy atstumy analizés (curvilinear distance analysis, CDA) metodas
yra labai panaSus i kreiviniy komponenciy analizés metoda [98], [99]. Tik cia
naudojami ne Euklido atstumai, o geodeziniai (kreiviniai) atstumai pradinéje
daugiamatgéje erdvéje (kaip ir ISOMAP metode, aprasSytame 2.2.2 skyrelyje).
Kaip ir kreiviniy komponenciy metode, pagrindinis démesys skiriamas
atstumams tarp ty tasky, kurie yra maziausiai nutolg vienas nuo kito.

4.5. Daugiamatés skalés taikant dirbtinius neuroninius tinklus
Siame skyrelyje apzvelgiami du dirbtiniy neuroniniy tinkly taikymai
daugiamaciy skaliy metodo (DS) grupés projekcijoms rasti. Analizuojamos dvi
strategijos:
1) kai DS tipo projekcija yra randama taikant tiesioginio sklidimo
neuroninj tinkla, mokoma jprastiniu ,klaidos skleidimo atgal
algoritmu (mokymas su mokytoju) [29];
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2) kai DS tipo projekcijai rasti yra naudojamas neuroninis tinklas,
mokomas tam tikru ,klaidos skleidimo atgal® algoritmu, pavadintu
SAMANN (mokymas be mokytojo) [106].

4.5.1. Mokymo su mokytoju strategija

Sammono algoritmo vienas i§ trikumy yra tai, kad norint atvaizduoti
plokStumoje analizuojamy vektoriy aibéje atsiradusi nauja vektoriy (taska),
reikia perskaiciuoti visy jau atvaizduoty vektoriy (tasky) projekcijas. Vienas i§
bidy iSvengti Sio trikumo — naudoti dirbtinius neuroninius tinklus.

Tegul turime n-macius taSkus X; =(x;1,%X;2,...,%;,), i=1,...,m. TaSkai
Xy, k=1,...,m, m<m, Sammono algoritmu arba kitu DS tipo metodu
atvaizduojami  plokStumoje, t.y. gaunamos tasky Xj  projekcijos
Y, =(Vk1> Vi) - Veliau taSku X, , k=1,...,m, komponentés x;q,x;2,...,X,
pateikiamos { tiesioginio sklidimo neuronini tinkla kaip i¢jimai. Norimos
i8¢jimy reikSmeés imamos tasky X, projekciju Y, komponentés y;i, v -
Tinklas mokomas iprastiniu ,klaidos skleidimo atgal* algoritmu. Tada tinklo
dar ,nematyti®, t.y. tinklo mokymui nenaudoti taskai X;, I=m+1,...,m,
pateikiami { jau iSmokyta tinkla, iS¢jimuose gaunamos ju projekciju Y;
komponentés [1], [29].

Irisy duomenys, vizualizuoti Sammono algoritmu naudojant neuronini
tinkla, mokoma jprastiniu ,klaidos skleidimo atgal“ algoritmu, pateikti
4.19 paveiksle. IS pradziy 120 keturmaciy vektoriu (po 40 vektoriy i§
kiekvienos irisy klasés) Sammono algoritmu atvaizduojami plokstumoje, t.y.
randami dvimaciai vektoriai.

<O Tkl (mokymo aibés)
011kl (mokymo aibés)
ATITkl. (mokymo aibés)

1 kl. (tinklo nematyti)

o

o 5

%%, EmQO BT k. (tinklo nematyti)
< b ATII k1. (tinklo nematyti)

4.19 pav. Sammono projekcija naudojant DNT (vizualizuoti irisy duomenys)
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Neuroninio tinklo mokymo aibg sudaro Sie 120 vektoriy: keturmaciai
vektoriai kaip ié¢jimai, dvimaciai — kaip i$¢jimai. Tada { iSmokyta tinkla
pateikiami likusieji 30 vektoriy (po 10 i§ kiekvienos klasés), randamos ju
projekcijos. Naudotasi vieno pasléptojo sluoksnio neuroniniu tinklu.
Pasléptajame sluoksnyje yra 10 neurony. I$ paveikslo akivaizdu, kad tinklo
,,nematyti“ taskai plokStumoje randa vieta tarp savo klasés tasky.

4.5.2. Mokymo be mokytojo strategija (SAMANN)

Daugiamaciy skaliy tipo projekcijai rasti yra naudojamas neuroninis tinklas,
kuris mokomas specifiniu ,klaidos skleidimo atgal* algoritmu, pavadintu
SAMANN (mokymas be mokytojo) [106]. Detaliis metodo tyrimai pateikti
[78], [111] ir [112] darbuose.

J. Mao ir A. K. Jainas 1995 metais pasiiilé Sammono paklaida minimizuoti
naudojant tiesioginio sklidimo neuroninius tinklus, mokomus pagal ,klaidos
skleidimo atgal“ mokymo taisyklg. Pagal ja iprastas tiesioginio sklidimo
neuroninis tinklas (zr. 4.20 pav.) gali realizuoti Sammono projekcija mokymo
be mokytojo buidu.

Analizuojamy  duomeny aibg¢ sudaro m  m-maciu  vektoriy
X ={X,X5,....X,,} . Ju komponenciy reikSmés naudojamos tinklo mokymui
kaip i¢jimy reikSmés. Kiekviename mokymo zingsnyje i neuroninj tinklg
pateikiami  du  m-maliai  vektoriai Xy =X u15% 250X yn) ir
X, =(x,1,X%,0,-.-,%,,), 18¢jimuose siekiama gauti ju projekcijas d-matéje
erdveje, t.y. vektorius Y, =(yu1.Vu00sVua) T Yy =1 V0250 V0a)
d<n.

Sammono projekcijos paklaida Eg skai¢iuojama pagal formulg

1 ml mo[d(X,,X,)-d(Y,.Y,)]
Es = Cmiem 2 o 416
Zﬂ:]zV:#_;_]d(Xlu)Xl/)ﬂ:1V=ﬂ+1 ( oo V)

¢ia d(Xy,XV) yra atstumas tarp n-maciy vektoriy X, ir X, d(Y/J,YV) -
atstumas tarp juos atitinkanciy d-maciy vektoriy Y, f ir Y, d<n, m —

analizuojamy vektoriy skaicius.
Metodo idéja yra ta, kad 4.20 paveiksle pavaizduotam tinklui pateikiami
vienas paskui kita du n-maciai vektoriai X, ir X, , apskaiCiuojami neuroninio

tinklo atitinkami i8¢jimai Y, ir ¥, , skai¢iuojamas atstumas tarp vektoriy ¥, ir
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Y, ir projekcijos paklaidos Eg, apibréZztos (4.16) formule, reikSmé.

Atsizvelgiant { ja, kei¢iami neurony svoriai.

Tegul yy),jzl,...,nl, [=0,...,L, yra j-0jo neurono i$é¢jimas [-ajame

sluoksnyje, ¢ia n; yra /-ojo sluoksnio neurony skaicius, L — neurony sluoksniy

skaicius.

(0)

(L)
Yq wl%) Yk

YO 2

2) (L
( (2 yﬁ-)w/(q-)

O—

[éjimai [$¢jimai

Pasléptieji sluoksniai

4.20 pav. Tiesioginio sklidimo dviejy pasléptuju sluoksniy neuroninis tinklas
Sammono projekcijai

Neuroninio tinklo i€jimai — tai i¢jimo vektoriaus komponentés y((IO) =Xy,

g=1,...,n. Jungties tarp i-ojo neurono (/—1)-ajame sluoksnyje ir j-ojo
)
Ji

slenkscio reikSme¢ (bias) nurodo wg.lo) ,0 y(()l) =1.

Kiekvieno neurono i$¢jimo reik§mei skai¢iuoti naudojama sigmoidiné
funkcija

neurono /-ajame sluoksnyje svori zymi w'’, j-ojo neurono /-ajame sluoksnyje

1

l+e

fla)=——.
kurios reikSmiy intervalas yra (0; 1), ¢ia @ — visy neurony j€jimy ir ju svoriy
sandaugy suma. Si funkcija yra patogi tuo, kad jos i§vestiné pagal a priklauso
tik nuo jos pacios reikSmeés:

f@)=[1-f(@)]f(a),
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Taigi j-ojo neurono /-ajame sluoksnyje i$¢jimas iSreiSkiamas taip:
O = | 0 0
A= f| I | =
i=0

Euklido atstumas d(Y,.Y,) tarp dvieju d-maciy vektoriy Y, ir ¥,

apskaiciuojamas pagal formule

1
d 212
d(gi»{i[yﬁfi?-y&?] } :

Cia yLLk) (yl(/?) yra vektoriaus Y, (Y,) k-oji komponenté¢ L-ajame, t.y.
i8¢jimy, sluoksnyje.

Atkreipkime démes; i tai, kad dél sigmoidinés funkcijos reikSmiy intervalo,
kiekvieno i8¢jimo intervalas yra (0; 1). Jei i¢jimo reikSmiy intervalas yra
platus, taikant projekcijos algoritma, neimanoma islaikyti santykiniy atstumy
tarp analizuojamy vektoriy. Todél visi iéjimo vektoriai normuojami norint
suvienodinti atstumus tarp vektoriy pradinéje erdvéje ir vaizdo (projekcijos)
erdvéje (detaliau apie normavima skaitykite 1.3 skyrelyje).

Pazymékime

B 1
SIS d (X K,

Dydzio A4 reikSmé nepriklauso nuo tinklo, taigi ja galima apskaiciuoti i$
anksto. Tuomet Sammono paklaida tasky X, ir X, porai galima rasti pagal

formule

o lacx)—a, )T
HY d(X,.X,)

b

o visy tasky atveju
m=1 m
Eg= 2: 2: EﬁV'
u=lv=pu+1
Dydis E,,, yra proporcingas atstumy tarp vektoriy X, ir X, bei tarp ¥,

ir ¥,, skirtumui, todeél jis labiau tinkamas svoriy keitimo taisykléms nustatyti.
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J.Mao ir A.K. Jainas daugiasluoksniam tiesioginio sklidimo tinklui
pasitilé svoriy keitimo taisyklg, pagrista gradientinio nusileidimo metodu. Ja
naudojantis, minimizuojama Sammono projekcijos paklaida Eg.

I8¢jimo sluoksnyje (/ = L)

L L
O, _[ OF J sawy, v, | oR -3
L)~ L L L -
owih)0d(¥,.1,) a[yg,g_ygk)} onh)
L L
([, 4K X —ad 3 v~ 3 wn
d(X ;. X,) d,py ‘

(-,

Cia f '("LIZ)) ir f '(al(/,L{)) yra k-ojo elemento L-ajame (i$¢jimo) sluoksnyje

sigmoidines funkcijos iSvestiniy pagal a, ir a,; reikSmes:

Fialih ==y ). (4.18)

(L D) (L
f(al(/k)):(l_yl(/k))yn(xk)‘

Tegul
e o i (U S CD
A (1) = 5;§L)(ﬂ,V)(1 -5 ) ¥, (4.20)
AP ) =P (1= 70 )2 (421)

Istate (4.18)—(4.21) formules i (4.17), gauname:

O
uv L L-1 L L-1
aw(m:AEq')(“)yﬁzj PP,
ki
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Taigi i8éjimo sluoksnio svoriy keitimo taisyklé yra tokia:

OE
Aw) == —4E = (A (v = A . (4.22)
g ow ](CL)
J

Cia i yra teigiamas daugiklis, kuriuo reguliuojamas gradientinio optimizavimo

zingsnio ilgis. PanasSiai gaunamos bendros svoriy keitimo taisyklés kiekvienam
pasléptajam sluoksniui / =1,...,L —1:

AWl =— nZE(,) = (A% (ylit - Ay, (4.23)

Wi

Cia
A () = 50)(#)( yﬁf})yﬁf} (4.24)
ADe)=5P (1=, (4.25)
8 () = Z A“*”(#)wg*”, (4.26)
d

sV vy = kgl Ag“)(v)wg“) . 4.27)

Kaip ir standartiniame ,klaidos skleidimo atgal* mokymo algoritme,
dydziai 6 (u) ir 6)(v) keiciasi griztant i§ (/+1)-ojo sluoksnio i I-aji
sluoksnj.

IS (4.22) ir (4.23) formuliy iSplaukia, kad norint atnaujinti neuroninio tinklo
svorius, i tinkla tuo pat metu reikia teikti vektoriy pora. Tai galima padaryti

sukonstravus du identiskus tinklus arba tiesiog laikant atmintyje visus pirmojo
vektoriaus i§éjimus pries teikiant antraji vektoriu.

Apibendrinta algoritmo SAMMAN schema yra tokia:

1. Generuojamos atsitiktinés pradinés SAMANN tinklo svoriy reikSmés.
2. Atsitiktinai parenkama n-maciy vektoriy pora, kuri yra pateikiama
tinklui ir apskai¢iuojami tinklo parametrai.
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3. Svoriai kei¢iami pagal (4.22) ir (4.23) formules ,klaidos skleidimo
atgal“ budu, pradedant nuo i$é¢jimo sluoksnio.

4. Kelis kartus kartojami 2—3 Zingsniai ir tinklas iSmokomas.

5. Pateikiami visi vektoriai ir apskaiiuojami tinklo i$¢jimai.
Skai¢iuojama Sammono paklaida. Jeigu jos reikSmé maZesné uz
pasirinkta slenksti arba iteraciju skaicius vir§ija nustatytaji, tuomet
algoritmas sustabdomas, prieSingu atveju vél pradedama nuo 2
zingsnio.

Algoritmu SAMANN gautas irisy i$sidéstymas plokStumoje pavaizduotas
4.21 paveiksle. Rezultatas yra labai panaSus i gaunamus kitais netiesinés
projekcijos metodais, nes tinkla siekiama apmokyti taip, kad bty
minimizuojama projekcijos paklaida Eg, kuri yra vienas i§ daznai naudojamy
vizualizavimo kokybés kriteriju.

Algoritmo trikumas yra tai, kad ilgai trunka neuroninio tinklo mokymas.
Taciau §is algoritmas turi viena isskirting savybe — galimybe iskart atvaizduoti
nauja n-mat] taSka X, .| neperskaiCiuojant tinklo svoriy. Taigi jeigu
analizuojamy vektoriy aibéje atsiranda naujas n-matis taskas X, ir jis

pateikiamas jau iSmokytam SAMANN tinklui, tai tinklo i$¢jime gaunamos
tasko Y,,,;, kuris yra X,,,; projekcija, koordinatés. Zinoma, jeigu tu naujy
tasky yra daug, po tam tikro laiko tinkla reikia mokyti i§ naujo ir rasti naujas
svoriy reikSmes.

+Ta
|:|D|:| * .
050 @, .
o0 o
o) =
om &
o]

4.21 pav. Algoritmu SAMMAN vizualizuoti irisy duomenys
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4.6. Autoasociatyvieji neuroniniai tinklai

Autoasociatyvieji neuroniniai tinklai (autoassociative neural network) [5], [91]
dar daznai vadinami autokoderiy tinklais [28], [72]. Jie naudojami matmeny
skai¢iui mazinti i$skiriant 4 neurony i§ vadinamojo ,butelio kaklelio
(bottleneck) sluoksnio, sudaryto i§ maziau elementy nei iéjimo ir i$€jimo
sluoksniai, ¢ia d yra vaizdo erdvés matmeny skaicius.

Autoasociatyvusis neuroninis tinklas sudarytas i§ dviejy daliy: pirma dalis
transformuoja pradinius analizuojamus daugiamacius duomenis | mazesnio
skai¢iaus matmeny erdve (atvaizdavimo sluoksnis), o antroji — rekonstruoja
(atstato) pradinius duomenis i§ gauty projekciju (atstatymo sluoksnis). Tai
pavaizduota 4.22 paveiksle.

[&jimai Atvaizdavimo sluoksnis Atstatymo ~ IS¢jimai
sluoksnis sluoksnis

4.22 pav. Autoasociatyviojo neuroninio tinklo schema

Tinklo mokymo proceso metu yra minimizuojama vidutiné kvadratiné
paklaida E,,y7, gaunama tarp tinklo i¢jimo vektoriaus X; = (x;1,X;2,...,Xj,)

ir i8¢jimo  vektoriaus  X; =(x/1,X/5,...,X;,), i=L...,m, atitinkamy

komponenciy reikSmiy:

m n D)
4
Eqant = Z Z (xij _xij) .
i=1 j=1
Neuroninis tinklas mokomas duomeny vektoriais X;, o tinklo vidurinio

pasléptojo ,butelio kaklelio“ sluoksnio neurony i§éjimuose gaunamos
analizuojamy duomeny projekcijos Y; d-matéje erdvéje, iSlaikant tikslig

pradiniy duomeny struktiira.
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4.7. Neuroniniy skaliy metodas
Neuroniniy skaliy metodas (NeuroScale) [138] remiasi radialiniu baziniy
funkciju (RBF) neuroniniais tinklais [103], [104]. Tegul turime n-macius
vektorius  X; =(x;1,%;2,...,X;,), i=1,...,m. Norime rasti ju projekcijas
Y =(y;1,i2,---»Vig) mazesnio skaiiaus matmeny erdvéje R, d<n.
Naudojantis RBF neuroniniu tinklu, galima nustatyti vektoriy ¥; komponenciy
reikSmes y;1,¥;2,..., Vg - RBF tinkle yra n {¢jimy (x,x;,...,x,) ir d i8¢jimy
(¥15¥2,---,¥4 ). Tinkla sudaro baziniy funkcijy sluoksnis ir i$¢jimy sluoksnis.

Kaip ir visais projekcijos metodais, ieSkoma tokiy vektoriy Y;, kad biity
minimali paklaida

2
Eys = Y (d(X;, X )-d(3.7))
i<j

Cia d(X;,X;) yra atstumas tarp vektoriy X; ir X;, o d(}},¥;) — atstumas
tarp vektoriy Y; ir Y;, i,j=1,...,m. Taskai ¥; yra generuojami radialiniy
baziniy funkcijy tinklo, kai i¢jimai yra vektoriai X;, i=1,...,m. Naudojamos

tokios formos radialinés bazinés funkcijos:
(Dk(Xi) =@ (H Xi — Hg ”) , k=1..,s,

t.y. ¢ reikSmé priklauso nuo atstumo tarp vektoriaus X; ir tam tikro
vektoriaus 4 , vadinamojo radialinés bazinés funkcijos ¢, centro, ¢ia s yra
baziniy funkcijy skaicius.

Atstumas

d s 2
d(Y;,Y;) = Z(Z wie | @ (1 X = 24 1) = (1 X = s ||)}J :

[=1\k=1

¢ila wy, yra svoris jungties tarp k-osios bazinés funkcijos ir /-ojo i§¢jimo.
Mokant tinkla, t. y. sprendziant uzdavinj

randamas optimalus Y;, i=1,...,m, rinkinys.



5. Vizualiosios analizés taikymai

Siame skyriuje apZzvelgiami daugiamaéiy duomeny vizualiosios analizés
praktiniy taikymy pavyzdziai ir gauty rezultaty galimos interpretacijos. Sie
taikymai visapusiSkai atskleidzia vizualiosios analizés galimybes ir privalumus.

Aprasomus taikymus galima bty suskirstyti i kelias grupes:

1) taikymai socialiniuose moksluose;

2) taikymai medicinoje ir farmakologijoje;

3) koreliaciniy matricy vizualioji analizé.

5.1. Socialiniai duomenys
Siame skyrelyje pateikiami Centrinés Europos valstybiy ekonominés ir

socialinés biklés [48], Seimo nariy balsavimu [93] ir bendrojo lavinimo
mokykly [42] vizualiosios analizés pavyzdziai.

5.1.1. Centrinés Europos valstybiy ekonominé ir socialiné buklé

Duomenys apie $aliy ekonomine-socialing biikle paimti i§ JAV CZV duomeny
bazés The World Factbook 1999 (http://www.odci.gov/cia/publications/
factbook/country.html) ir Pasaulio banko duomeny bazés Country Data
(http://www.worldbank.org/data/). Parinkti daZznai naudojami esminiai
ekonominiai-socialiniai rodikliai [48]:

x; — kudikiy mirtingumas (mirtys/1000 gimusiy gyvy),

X, — bendrasis nacionalinis produktas (BNP), tenkantis vienam gyventojuli,
iSreikStas JAV doleriais vertinant nacionalinés valiutos perkamaja
galia, o ne keitimo kursa,

x3 —BNP procentin¢ dalis, sukurta industriniame ir aptarnavimo (ne
agrariniame) sektoriuose,

x4 — eksportas tiikstanciais JAV doleriy, tenkantis vienam gyventojui,

x5 — telefony skaicius, tenkantis vienam gyventojui.

Lyginta 10 Saliy: (1) Vengrija, (2) Cekija, (3)Lietuva, (4) Latvija,
(5) Slovakija,  (6) Lenkija,  (7) Rumunija, (8) Estija,  (9) Bulgarija,
(10) Slovénija. Kiekviena valstybg apibiidina 5-matis (n=5) vektorius
X; =(x;1,%;2,...,X;5). IS §iy vektoriy sudaroma duomeny aibé

X:{X1=X2="'=X10}:{xi'= i=1,...,10, j=1,...,5},

148
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¢ia indeksas i rodo Salies numeri, o indeksas j — rodiklio (parametro) numer;j.
Iveskime dar tris papildomus objektus X ayg, Xmin. Xmax. atitinkancius
parametry vidurkiy, blogiausiy ir geriausiy reik§miy rinkinius.
Objekta X ayg apibudinanciy parametry reikSmés yra visy 10 Saliy
atitinkamy parametry reikSmiy vidurkiai:
10
XAVE Jj = %E xij .

Objekta XN nusako parametry reikSmés, gaunamos iSrenkant
blogiausias 1§ visy 10 Saliy atitinkamuy parametry reikSmiu:

X ;= min (x;;).
MINT = 10 Y
Objekta Xp\jax apibréZia parametry reikSmés, gaunamos iSrenkant
geriausias i$ visy 10 Saliy atitinkamy parametry reikSmiu:

xMAXj = .71'1113)(10()(71']') .

Tokie trys dirbtiniai objektai X ayvg, Xpins Xmax bus naudingi misy
analizei, nes turésime aiSkiai apibréztus atskaitos taskus — vidutinj, blogiausia ir
geriausig objektus. Analizuosime objektus (vektorius)

X1, X500y X105, XAVE> AMIN> AMAX -

Parametrai xj,x;,...,x5 apibiidina Siuos 13 objekty jvairiais ekonominiais
ir socialiniais aspektais. Ju matavimo vienetai yra skirtingi ir nominalios
reikSmés skiriasi eilémis. Todél prie§ analizuojant duomenis, bitina
suvienodinti parametry mastelius. Duomenys sunormuoti taip, kad parametry
vidurkiai bity lygls 0, o dispersijos lygios 1 (detaliau apie duomeny
normavima skaitykite 1.3 skyrelyje).

IS pradziy valstybes apibiidinantys duomeny vektoriai analizuojami
naudojantis SOM tinklu (zr. 5.1 ir 5.2 lenteles). Lentelése skaiciai nurodo
analizuojamy objekty (valstybiy) numerius, taip pat vidutini (AVE), blogiausia
(MIN) ir geriausia (MAX) objektus. Vien i$ ju yra gana sunku nustatyti, kokios
,»tolimos* (nepanasios) yra valstybés, esancios gretimuose lentelés langeliuose.
Pavyzdziui, i§ 5.1 lentelés matyti, kad 9-oji valstybé yra labai arti vidurkio
(AVE). O kaip yra i§ tikryju? Atvaizduokime plokStumoje SOM tinklo
neuronus nugalétojus taikydami Sammono algoritma (Zr. 5.1 pav.). Matome,
kad 9-0ji valstybé néra arti vidurkio. Vidurkiui daug artimesnés valstybés,
kuriy numeriai yra 1, 5, 6 ir 3, 4, 8.
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5.1 lentelé. Centrinés Europos valstybiy i$sidéstymas SOM [3x3] tinkle

MAX, 2, 10 1,5,6
AVE
MIN, 7 9 3,4,8

5.2 lentelé. Centrinés Europos valstybiy i$sidéstymas SOM [4x4] tinkle

MAX, 10 MIN, 7
2 9
5 3
1 6 AVE 4,8
MIN,7
'S
¢348 ®9
1 48
. %6 R
5 AVE ¢ 3
2 ¢ AVE
¢ ¢
MAX10 .9 156
L 2
MIN,7 & MAX2,10
a) b)

5.1 pav. Centrinés Europos valstybiy i$sidéstymas, gautas SOM ir Sammono algoritmo
junginiu: a) SOM [3x3], b) SOM [4x4]

Is 5.1 ir 5.2 lenteliy ir 5.1 paveikslo galime daryti iSvadas apie Centrinés
Europos valstybiy artimuma ekonominiu ir socialiniu aspektais:

e Geriausiy valstybiy grupe sudaro Slovénija (10) ir Cekija (2), nes prie
ju yra arti objektas MAX; blogiausioje padétyje yra Rumunija (7) ir
Bulgarija (9), nes prie ju yra arti objektas MIN.

e Kitos valstybés yra gana panasios. Jos iSsidésciusios apie objekta AVE.
Taciau 5.lapaveiksle vizualiai galime iSskirti du ju pogrupius: (a)
Vengrija (1), Slovakija (5) ir Lenkija (6); (b) Baltijos valstybés —
Lietuva (3), Latvija (4) ir Estija (8).
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5.1.2. Seimo nariy balsavimai

Siame skyrelyje analizuojami 138 Lietuvos Respublikos Seimo nariy 370
balsavimy Seime 2005 ir 2006 metais duomenys. Analizés tikslas — jZvelgti
partiju skirtingumus ir panaSumas remiantis partijuy nariy balsavimais [93].
Balsavimas ,,uz*“ Zymimas ,,2%, ,prie§* — , -2, nedalyvavimas balsavime arba
susilaikymas — ,,0“. Sie duomenys yra pricinami internete adresu
http://surface.lt/krilaviciust/publications/data.

Seimo nariy skirtingumai vertinami skaiciuojant Euklido arba miesto
kvartalo atstumus tarp juy balsavimy vektoriy. Cia balsavimo vektoriy, kuris
charakterizuoja atskira seimo nari, sudaro n =370 komponenciy, kurios igyja
reikSme —2, 0 arba 2, m =138.

Pirmiausia paanalizuokime Siy duomenu daugiamatiSkuma. Santykinés
daugiamaciy skaliy paklaidos, apibréztos (3.4) formule, priklausomybé nuo
vaizdo erdvés matmeny skaiCiaus d pavaizduota 5.2 paveiksle. Kaip matyti,
santykiné DS paklaida mazéja gana létai, gerokai léiau negu empiriniy
duomeny, nagrinéty 3.5 skyrelyje. Tai rodo, kad duomenys pasklidg visoje
erdvéje, o ne mazesnio skaiiaus matmeny poerdvyje. DS su miesto kvartalo
atstumais santykiné paklaida yra Siek tiek mazesné negu DS su Euklido
atstumais.

Partijy artimumo analizei, remiantis partiju nariy balsavimais, duomenys
yra vizualizuojami naudojantis DS. Gautuose vaizduose Seimo nariai pazZyméti
frakcijos, kuriai priklauso, numeriu.

04
Euklido

0,3

E*

Miesto kvartalo
0,2}

0,0

5.2 pav. Seimo nariy balsavimo duomeny santykinés DS paklaidos priklausomybé nuo
vaizdo erdvés matmeny skaiCiaus d
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Frakcijy sarasas:

1 — LSDPF (Lietuvos socialdemokraty partijos frakcija),
2 — TSF (Tévynés Sajungos frakcija),

3 — DPF (Darbo partijos frakcija),

4 — VLF (Valstiec¢iu liaudininky frakcija),

5 — TTLDF (Tvarkos ir teisingumo (liberaly demokraty) frakcija),
6 — NSF (Naujosios sajungos (socialliberaly) frakcija),
7 — LCSF (Liberaly ir centro sajungos frakcija),

8 — LF (Liberaly sajudzio frakcija),

9 — PDF (Pilietinés demokratijos frakcija),

0 — MG (Misri Seimo nariuy grupé).

Daugiamatés skalés yra invariantinés sukimo ir atspindziy atzvilgiu, todél
jos yra pasuktos taip, kad deSiniosios pakraipos partijos biity vaizduojamos
desinéje, o kairiosios — kairéje. Seimo nariy balsavimo duomeny vaizda DS,
gauta naudojantis Euklido atstumais, matome 5.3 paveiksle, o vaizda DS, gauta
naudojantis miesto kvartalo atstumais, — 5.4 paveiksle.

5
1 5 5
5
33 0 5 5
3
3° 3 9 5
3 8 g 2
3 3 09
37 3 4 8 52 22
333334 882 2
33 3 3 s 4 222
33 3 1 6 8 2 2 2
8 2
199 496{116’ 8 2 2 2,
9 4 1 2 2 :
9 4 6 4 2
19 8 2
9 61 8 0
9 4 1 7
8
4 1 1 8
6 1 1 7
141 1 777
1 6 77
1 1 6
11 11 9 7
1 4
1

5.3 pav. Seimo nariy balsavimo duomeny vaizdas DS, gautas naudojantis Euklido
atstumais
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g5
0
55
4 5
4 8
3 3 &
41 6
s 9 4 882 ,
%3 3 3 88 2
3 °3 6 8, 222
§§;33 4 8 2222%222
13 9 648
9 4 5 25
99 96 4 0
1o o 61 .8
7
9 9 ¢ 41£‘ 7
1 7
4 14 1 1 ¢ 7
16 1 7
1 1
119 7
111
1 1

5.4 pav. Seimo nariy balsavimo duomeny vaizdas DS, gautas naudojantis miesto
kvartalo atstumais

IS paveiksly matyti, kad partiju nariai grupuojami i klasterius. Takoskyra
tarp deSiniyjy ir kairiyjuy partiju yra gana ryski. Matomas didelis atstumas tarp
priesingy pazitiry (pavyzdziui, TSF (2) ir DPF (3)), pozicijos ir opozicijos
(LSDPF (1) ir TSF (2)).

Nors vaizduose DS, gautuose naudojantis Euklido ir miesto kvartalo
atstumais, grupés yra gana panasios, vienas LSDPF (1) narys vaizde, gautame
naudojantis Euklido atstumais, yra TTLDF (5) klasteryje, ko nematyti vaizde,
gautame naudojantis miesto kvartalo atstumais.

5.1.3. Bendrojo lavinimo mokyklos

Pastaraisiais metais sparciai vykdant mokyklos reforma, tenka analizuoti ir
pazinti giluminius procesus, vykstancius Lietuvos bendrojo lavinimo
mokyklose. Tam reikia atskleisti mokytojy kvalifikacijos, amziaus kaitg ir ju
skai¢iaus dinamika. Taip pat reikia iSryskinti tendencijas, vykstancias
pirmaujanciose mokyklose ir paanalizuoti priezastis, stabdanc¢ias harmoninga
mokykly vystymasi. Saviorganizuojantis neuroninis tinklas (SOM) ir Sammono
projekcija buvo taikyti bendrojo lavinimo mokykloms palyginti [42].
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Tyrimo pagrindas — Lietuvos Svietimo ir mokslo ministerijos (SMM) bei
Atviros Lietuvos Fondo bendras projektas ,,Lietuvos pedagogu duomeny bazés
kokybinis laidavimas, tyrimas (regioniné specifika) ir pedagogu poreikio
prognozé™ (www.mii.lt/pedagogai/). Detallis tyrimy rezultatai pateikti
[40] monografijoje.

Tyrimo tikslas — sukurti metoda bendrojo lavinimo mokykloms tarpusavyje
palyginti pedagoginio personalo kvalifikacijos, amziaus ir kaitos poZitiriu.

Duomeny $altinis — Svietimo informaciniy technologijy centre (ITC) nuo
1991 mety kaupiami duomenys apie pedagogus, dirbancius Lietuvos Svietimo
istaigose: ikimokyklinése istaigose, pradinése, pagrindinése, vidurinése
mokyklose,  gimnazijose, profesinése, aukStesniosiose = mokyklose,
technikumuose, neformaliojo ir papildomojo ugdymo jstaigose. IS $iu pedagogu
duomeny baziy analizei pasirinkta 19 Panevézio miesto (tyrime jos paZymétos
numeriais nuo 1 iki 19) ir 9 Panevézio rajono (pazymétos nuo 20 iki 28)
mokykly. Nagrinétos dvi gimnazijos (ju numeriai 1 ir 2), likusios — vidurinés
mokyklos. Analizuojami mokytojai, dirbantys V-XII klasése, taip pat
gimnazinése klasése. Remtasi dviem grupémis duomeny: 1997-1998 ir 1999—
2000 m. m. Tokia analizé, jvertinant laiko faktoriy, leidzia stebéti mokykly
panasumy ar skirtingumy kaita keliy mety laikotarpiu, ieskoti tokios kaitos
priezasCiy. Analizés rezultatai pateikiami paprasta grafine forma, todél juos
galima lengvai interpretuoti.

Mokykloms apibtidinti yra pasirinkti rodikliai, kurie naudingi ir gilesnéms
edukologinéms interpretacijoms:

x; —mokytojy eksperty ir mokytojy metodininky procentas,

X, —mokytojy, neturin¢iy tinkamos kvalifikacijos (dirban¢iy ne pagal savo
turima specialybg), procentas,

x3 —mokytojy, kuriy amzius virSija 55 metus, procentas,

x4 —mokytoju, kuriy amzius iki 35 mety, procentas,

X5 —mokytojy skaiciaus augimo (mazéjimo) procentas.

Rodikliai mokyklas apibiidina trimis poziliriais: x; ir x, nusako mokytojy
kvalifikacija, x3 ir x4 — amZiy, x5 — mokytojy skaiCiaus dinamika. Noréta
pazitréti, kokia itaka mokyklai daro Sie rodikliai (parametrai), kaip mokyklos
grupuojasi pagal pasirinktus parametrus ar grupés keiciasi laike. Kiekvienai
mokyklai X;,i=1,...,m, i§ pedagogu duomeny baziy apskaic¢iuojamos n-
macio (Siuo atveju n=35) vektoriaus X; =(x;1,X;2,X;3,X;4,%;5) reikSmeés.

Rodikliai  xj,x,,x3,x4,x5 apibidina m mokykly jvairiais aspektais. Ju
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matavimo skalés yra skirtingos, todél prie§ analizuojant duomenis bitina
suvienodinti rodikliy mastelius. Duomenys normuoti taip, kad parametry
vidurkiai biity lygts 0, o dispersijos lygios 1 (Zr. 1.3 skyrelyje).

Pirmiausia daugiamaciai duomenys vizualizuojami naudojantis Sammono
algoritmu. Galima stebéti, kaip vektoriai  X; =(x;1,X;2,%3,X4,%;5)
i=1,...,28, apibudinantys atskiras mokyklas, iSsidésto plokstumoje
proporcingai ju tarpusavio panasumui. Tai pavaizduota 5.5 paveiksle. Skaiciai
nurodo analizuojamy vektoriy X;,X,,...,Xp¢ numerius (indeksus). Bitina
turéti omeny, kad numeriais 1 ir 2 paZymétos gimnazijos (paveiksluose Sie
numeriai paryskinti), 3—19 — kitos Panevézio miesto vidurinés mokyklos, o 20—
28 — rajono mokyklos (paveiksluose Sie numeriai pabraukti).

27 ” ‘3—53 20
. 28
= & 19¢
18 ¢24 e 18 27
23 *28 426 21 17
* .19 414 s 25 ¢e2 o2a*2
4 & 213 ¢ 14
16.0"6 ¢ o2 . 16866 *13 g2
¢ % o% *15 o4
17 ¢ ¢ 22 26
*3 8 1 9
o5 10 *7 & 11 e 10
*1 * 1245 o7
o1
a) b)

5.5 pav. Panevézio miesto ir rajono mokykly iSsidéstymas, gautas naudojantis
Sammono algoritmu: a) 1997-1998 m. m., b) 1999-2000 m. m.

IS 5.5 paveikslo dar pakankamai sunku vizualiai vertinti mokykly
panasuma, nes mokyklas atitinkantys taSkai gana tolygiai pasiskirste
plokstumoje, nesimato jokiy grupiy. Taciau, kaip matysime toliau, taikant
saviorganizuojanti neuroninj tinkla (SOM), galima geriau pastebéti panasiy
mokykly grupes. Analizuojant duomenis, naudotasi dviem SOM  tinkly
sistemomis (SOM-PAK ir Kleiwego, detaliau apie jas skaitykite
4.2.4 skyrelyje), taip pat SOM tinklo ir Sammono algoritmo nuosekliuoju
junginiu (zr. 4.3.1 skyrelj).
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Duomeny iSdéstymas SOM tinkle parodytas 5.3 ir 5.4 lentelése, taip pat 5.6
ir 5.7 paveiksluose. Visais atvejais — tai lentelés, kuriy langeliai uzpildyti
mokykly numeriais. Artimesniuose langeliuose ,.esancios* mokyklos yra
panasesnés, o tolimesniuose — labiau skirtingos. Paveiksluose panaudotos
papildomos SOM tinklo vizualizavimo galimybés. Aiskiau 5.3 ir 5.4 lenteliy
duomenis galima suprasti kartu nagrinéjant ir 5.8 paveiksla, kur po SOM
mokymo gauti vektoriai nugalétojai yra analizuoti Sammono algoritmu. Reikia
pastebéti, kad SOM-PAK sistemos rezultatai yra sunkiausiai suvokiami. Kiek
lengviau yra nagrinéti Kleiwego sistemos rezultatus. PaprasCiausia interpretuoti
SOM tinklo ir Sammono algoritmo junginio rezultatus, nes vizualiai matome
SOM tinklu klasterizuoty tasky issidéstyma plokstumoje.

Pastebésime (zr. 5.8 pav.), kad Panevézio miesto ir rajono mokyklos
sudaro kelias grupes. 1997-1998 m. m. iSrySkéja miesto mokykly grupé, i kuria
jeina viena rajono mokykla. Tai Pajstrio Juozo Zikaro viduriné mokykla (23).
Miesto mokyklos tarpusavyje sudaro dvi stambias grupes. Dalis grupuojasi apie
Juozo Balgikonio gimnazija (1), kitos — apie Vytauto Zemkalnio gimnazija (2).
I rajono mokykly grupe patenka Panevézio miesto 3-ioji viduriné mokykla (3),
tai matyti ir 5.6a bei 5.7a paveiksluose. 1999-2000 m. m. taip pat matome
miesto ir rajono mokykly grupes (zr. 5.8b pav.), tik ¢ia i miesto mokykly grupe
patenka PanevéZzio rajono Smilgiy viduriné mokykla (26). Juozo Balcikonio
gimnazijos (1) rySys su kitomis miesto mokyklomis ima silpnéti. Tai matyti ir
palyginus 5.3 ir 5.4 lenteles: 5.4 lenteléje §i mokykla yra atskirame langelyje.

5.3 lentelé. Panevézio miesto ir rajono mokykly iSsidéstymas SOM [4x4] tinkle
(1997-1998 m. m.)

3,27 20, 24, 26 21,25

18,28 9,13,22

19,23 14 10, 12
2,4,8,15,16,17 6,11 1,5,7

5.4 lentelé. Panevézio miesto ir rajono mokykly iSsidéstymas SOM [4x4] tinkle,
(1999-2000 m. m.)

20 3,28 18 21,25,27
22,24 13 23 19
7,10 4,9,26 8, 14

1 5,12 6,11, 15 2,16, 17




5.1. Socialiniai duomenys 157

3 27 2% 7 9 2147 3 20
\\\ - AN
ks =1 18 Y | g Y K
' 1
// , " 'Zfl : f(\ " i
o % . I K
21 5 QL'; e || s 19 %
o - - -
\‘4 N 1 s
/) )(3 11 // \\\ ‘lf
B W S
- 1 %
17 /@K\ /s( 1 & R
- Y S rd
. ., B B
1 }4— — K{\ "2 ‘\‘ 711 o7
/ LY
.

09——0«{
~
o
————f
wn
=

3 I -t

70| | el - B

5.6 pav. Panevézio miesto ir rajono mokykly issidéstymas SOM [8x8] tinkle, gautame
Kleiwego sistema: a) 1997-1998 m. m., b) 1999-2000 m. m.

b)

5.7 pav. Panevézio miesto ir rajono mokykly iSsidéstymas SOM [8x8] tinkle, gautame
SOM-PAK sistema: a) 1997-1998 m. m., b) 1999-2000 m. m.

Panevézio miesto ir rajono pagrindu atliktas tyrimas parodé, kad mokyklas
galima sekmingai vertinti ,,miestas—kaimas® ar ,,gimnazija—viduriné mokykla‘*
aspektu. Jei mokykla biity apiblidinama vienu ar dviem rodikliais, tai tokios
vertinimo problemos nebiity. Taciau kai rodikliy turime daugiau — problema
tampa sudétinga. Turint tokios analizés rezultatus, tikslinga spresti atvirkstini
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uzdavini — zinant mokyklos vieta kity mokykly kontekste, jvertinti, kokio
rodikliy reikSmiy rinkinio turéty ,,siekti gera mokykla.

Grupe mokykly, apibiidinamy pasirinkta rodikliy sistema, iSanalizavus
naudojantis SOM tinklu, Sammono algoritmu ir juy junginiu, galima vizualiai
ivertinti mokykly panaSumus ir skirtingumus. Tokia kompleksiné analizé
leidzia visapusiSkai jvertinti sukauptus duomenis ir gauti vertingy ziniy, kurios
biity naudingos optimizuojant bendrojo lavinimo mokykly tinkla ir jy vadyba.

Pasitlyta mokykly analizés metodika yra universali — ji nepriklauso nuo
pasirinktos rodikliy sistemos. Tai atveria placias galimybes tokia sistema
tobulinti.
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5.8 pav. Panevézio miesto ir rajono mokykly iSsidéstymas, gautas naudojantis SOM
tinklo ir Sammono algoritmo junginiu: a) 1997-1998 m. m., b) 19992000 m. m.

5.2. Taikymai medicinoje ir farmakologijoje
Siame skyrelyje supazindinama su vizualiosios analizés rezultatais ir ju
interpretacijomis tiriant jvairaus pobiidZio medicininius bei farmakologinius
duomenis:

e oftalmologinius [11], [43];

e fiziologinius [9], [11];

e Sirdies ritmo;

e molekulinio sarysio [159].
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5.2.1. Oftalmologiniai duomenys

Analizuojami objektai — akies dugno parametrizuotos nuotraukos. Tokios
nuotraukos pavyzdys pateiktas 5.9 paveiksle.

Yra iSmatuoti akies dugno nuotraukos 27 skaitiniai parametrai, kurie gali
apibudinti tam tikras akiy ligas. Pagrindinis Sios analizes tikslas — stebéti, kaip
vektoriai, sudaryti i§ akiy dugno nuotrauky skaitiniy parametry, iSsidésto
plokstumoje, ar jie sudaro biidingas grupes, ar sveikas akis atitinkantys taSkai
atsiskiria nuo pazeistas akis atitinkanciy tasky [11], [43].

Optinis nervo

Ekskavacija | diskas

5.9 pav. Akies dugno nuotrauka

Matuoti keliy grupiy parametrai.

a) akies dugno nervo optinio disko (OND) parametrai:
x; — OND aproksimuojancios elipsés ilgoji aSis,
X, — trumpoji asis,
x3 — ilgasis spindulys,
X4 — trumpasis spindulys,
x5 — horizontalusis diametras,
x¢ — vertikalusis diametras,
x7 —plotas,
xg — ekscentricitetas,
X9 — perimetras;

b) ekskavacijos (EKS) parametrai (ekskavacija — tai idubimas, esantis
optinio nervo disko centre, 5.9 paveikslo nuotraukoje tai pasvieséjusi optinio
nervo disko dalis):
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x10 — EKS aproksimuojancios elipsés ilgoji asis,
x1; — trumpoji asis,

x1p — ilgasis spindulys,

x13 — trumpasis spindulys,

x14 — horizontalusis diametras,

x15 — vertikalusis diametras,

x1¢ — plotas,

x17 — ekscentricitetas,

X|g — perimetras;

c) santykiai tarp ivairiu OND, EKS, NRK parametry (neuroretinalinis
krastas (NRK) — tai audinys, esantis tarp iSorinio ekskavacijos krasto ir iSorinio
optinio nervo disko krasto):

x19 — EKS ir OND horizontaliyjy diametry santykis,
X0 — EKS ir OND vertikaliyjy diametry santykis,
xp1 —NRK plotas,

x5, —NRK ir OND ploty santykis,

xo3 — EKS ir OND ploty santykis;

d) neuroretinalinio krasto (NRK) daliy storiai:
X4 — apatings srities storis,
Xp5 — virSutinés srities storis,
X — hosies srities storis,

Xy7 — smilkininés srities storis.

Parametry xj,x;,...,xp7 reikSmés buvo apskaiCiuotos ar iSmatuotos 42
pacientams. Sudaryti pacientus apibiidinantys vektoriai Xi,X5,..., X4,
(X; =(x1,%25--,X;27), i =1,...,42). Glaukoma diagnozuota 18 pacienty, t.y.
vektoriai  X|,X»,...,X|g apibidina glaukoma (ju numeriai — 1-18).
Glaukoma — tai optinio nervo disko ligy grupé. Sios ligos atsiranda dél
tinklainés nerviniy lasteliy sumazéjimo ir joms biudingas ekskavacijos
padid¢jimas. Likusiems 24 pacientams glaukoma nediagnozuota. Juos
apibudina vektoriai X9, X5(,..., X4 (Jju numeriai — 19—42). Duomenys apie

Siy pacienty akis gali biti naudojami kaip nusakantys sveikas akis tiriant
pacienty, kuriems diagnozuota glaukoma, duomenis.
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I§ pradziy SOM tinklo ir Sammono algoritmo junginiu buvo analizuojami
vektoriai, sudaryti i§ visy 27 parametry xj,x,,...,xp7 . IS gauto 5.10a paveikslo
gana sudétinga atskirti sveikas akis nuo ligoty. Sveikas akis nusakantys
vektoriai lyg ir bando sudaryti vieng grupe (X4, X7, Xg, X9, Xjo, X3,
X4, Xjy5), taciau { ja taip pat {simaiSo ir atitinkantys glaukomos paZzeistas
akis (X,1, Xy, X37). Galima to prieZastis — didelis parametry skaicius. Gal
neverta imti visy 27 parametry, nes juos spaudziant | dvimat¢ erdve
neiSvengiami dideli iSkraipymai.

Analizuojant parametry individualias grupes, galima pastebéti tam tikrus
reguliarumus. Vektoriy, sudaryty tik i§ 7 ekskavacijos parametry
(x10, X171, X14 —X13), projekcijos plokStumoje pavaizduotos 5.10b paveiksle.
Cia galima pastebéti, kad dauguma tasky, kuriuos atitinka sveikas akis
apibiidinantys vektoriai (X5, Xg, Xi9, Xi3, Xj4, Xi5), iSsidésto viename
kampe, o priesingame kampe — tik taskai, atitinkantys paZeistas glaukomos akis
nusakancius vektorius.

Perzitrint taskus nuo virSutinio kairiojo 5.10b paveikslo kampo ir slenkant
1 desinjji apatini Sio paveikslo kampa, galima pastebéti, kad i§ pradziy yra
iSsidéste taskai, atitinkantys pazeistas akis apraSancius vektorius, véliau ju
mazéja ir galiausiai lieka tik taskai, kurie atitinka sveikas akis apibtidinancius
vektorius.
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5.10 pav. Vektoriy, atitinkan¢iy oftalmologinius duomenis, projekcijos plokstumoje,
analizuojant: a) visus 27 parametrus, b) tik 7 ekskavacijos parametrus
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Oftalmologiniy parametry sistemos tyrimas

Kaip matyti i§ pateikty tyrimy rezultaty, formuojant vektorius i§ visy
27 parametry ir juos spaudziant | dvimate erdve, atsiranda dideli iSkraipymai.
Tai gali buti dél didelio parametry skaiciaus. Vienas i§ biidy atrinkti
pagrindinius parametrus — analizuoti ju koreliacines matricas (apie koreliaciniy
matricy vizualiosios analizés teorinj pagrinda skaitykite 5.3.1 skyrelyje).
Duomenys analizei buvo paruosti tokiu btidu: paimta visa duomeny aibé
(visas ligy paZzeistas ir sveikas akis atitinkantys vektoriai — taigi i§ viso 138
27-maciai vektoriai); apskai¢iuota parametry x;, x,,...,X,7 koreliaciné matrica;
i§ jos 5.3.1 skyrelyje aprasytu metodu atkurta vektoriy sistema, gauti 27
27-maciai vektoriai. Vienas analizuojamas vektorius atitinka viena i$ parametry
x|, Xy,...,Xp7 . Tikslas — stebéti, kaip parametrai iSsidésto plokStumoje, kokios
ju grupés susidaro. IS pradziu analizuojamais vektoriais mokomas SOM tinklas.
Jo mokymo rezultatai gali priklausyti nuo keliy salygu: tinklo neurony pradiniy
reikSmiy parinkimo, analizuojamy vektoriy pateikimo i tinkla eilés, tinklo
mokyme atlikty epochy skaiciaus. Todél tikslinga kelis kartus mokyti SOM
tinkla, parinkus ivairias pradines salygas, ir iSrinkti ta, kuriuo gaunama
maziausia SOM kvantavimo paklaida Egoyy(4), apibréZiama (4.14) formule.

Radus geriausias kvantavimo paklaidos prasme salygas (Egopy(q) =0,257),

taikomas SOM tinklo ir Sammono projekcijos integruotojo junginio algoritmas,
randamas daugiamaciu vektoriy iSdéstymas plokStumoje (zr. 5.11a pav.).

IS 5.5 lentelés matyti, kaip parametrai xj,x;,...,Xxp7 iSsidésto SOM tinkle.
Atlikta 500 SOM mokymo epochy, SOM mokymo procesas buvo padalytas {
50 bloky, Sammono algoritmo iteracijy skaicius lygus 500, gauta Sammono
projekcijos paklaida Eg =0,034 (I eksperimentas). Ir i§ 5.11a paveikslo, ir i§
5.5 lentelés matyti kelios susidariusios parametry grupés, ¢ia nurodyti skaiciai
yra parametry numeriai. Kalbant apie stambesnes grupes (jos paveiksluose
apibréztos) galima iSskirti tokias: {x; — x7, xg } — tai OND elipsés parametrai,
{ x10 — x16- X183 } — tai EKS elipsés parametrai, likusieji parametrai { x;9 — xp7 }
taip pat bando sudaryti grupg. Taciau parametrai xg ir x;7 (tai OND ir EKS
elipsiy ekscentricitetai) nutole nuo kity grupiy.

Kiekvienoje stambesnéje grupéje galima jzvelgti kelias smulkesnes
grupeles, pavyzdziui, OND elipsés parametrai x;, x3, Xg, Xg Siek tiek
atsiskiria nuo parametry x,, x4, X5, x7. Ta patj galima pasakyti ir apie kitas

grupes. Panasios grupés susidaro ir SOM tinkle (Zr. 5.5 lentelg).
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5.5 lentelé. Oftalmologiniy parametry iSsidéstymas SOM [6x6] tinkle
(I eksperimentas)
11,13 16, 18 10, 12 2,4,5
15 14 7
20 22,23 19 9
25 27 1,3,6
21,26 24 17 8
5.6 lentelé. Oftalmologiniy parametry iSsidéstymas SOM [6x6] tinkle
(IT eksperimentas)
1,3,6 10, 12, 14 18 16 11,13
9 15
7 27 19
2,4,5 20, 22, 23
21 25
8,17 26 24
1113 20 . --------
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5.11 pav. Oftalmologiniy parametry i$sidéstymas plokstumoje, gautas naudojantis

SOM [6x6] tinklo ir Sammono algoritmo junginiu:

a) I eksperimentas, b) II eksperimentas
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Taip pat buvo atlikti eksperimentai ir esant kitoms SOM tinklo mokymo
salygoms (II eksperimentas). Pastebéta, kad stambiosios parametry grupés
visada iSlieka tos pacCios. Tuo tarpu kai kurios smulkesnés grupelés truputéli
persigrupuoja. Tai galima isitikinti 5.11b paveiksla ir 5.6 lentele palyginus su
5.11a paveikslu ir 5.5 lentele. Cia 5.11b paveikslas ir 5.6 lentelé gauti atlikus
300 SOM tinklo mokymo epochy. SOM tinklo mokymo procesas buvo
padalytas i 30 bloky. Sammono algoritmo iteracijy skaicius lygus 1000. Gauta
kvantavimo paklaida  Egpys(4)=0,297, Sammono projekcijos paklaida
Eg =0,038. IS ¢ia matome, kad parametrai xg ir x;7 yra nutolg nuo savo
grupiy, taciau yra arti vienas kito ir sudaro atskira grupele.

Pagal gauty paklaidy reikSmes I eksperimento rezultatai yra kiek geresni,
taCiau ir II eksperimentas yra naudingas parametry sarySiams vertinti, ypac kai
stebime abiejy eksperimenty rezultatus kartu.

I§ gauty rezultaty galima biity padaryti tokias bendras iSvadas:

e Optini nervo diska (OND) aproksimuojancios elipsés parametrai
X] — X7, X9 sudaro atskira stambig grupe, kuri yra Siek tiek toliau nuo

kity parametry. Taip ir turéty biiti, nes OND elipsés parametrai visai
neapibiidina ligos. Sioje parametry grupéje galima jzvelgti dvi
mazesnes grupeles {xj,x3,xg,X9} ir {Xxp,X4,x5,x7}. Tal matyti
abejuose 5.11 paveiksluose.

e Ekskavacija (EKS) aproksimuojancios elipsés parametrai xjg —Xxq¢ ,
x)g taip pat sudaro atskira grupe. Joje susidaro dvi mazesnés grupelés
{X11, X13, X5} it {x)9, X2, X14, X8 }, parametras x;s Kkartais yra
arCiau pirmos grupelés (Zr.5.11b pav.), kartais — arCiau antrosios
(Zr. 5.11a pav.).

e Parametrai xg ir x;7 (OND ir EKS elipsiy ekscentricitetai) nutolg nuo
kity ty elipsiy parametry. Vienu atveju jie yra nutolg ir vienas nuo kitos
(5.11a pav.), kitu jie sudaro atskira grupg (5.11b pav.).

e Dar viena grupg sudaro parametrai x;9 — x,7. Tai santykiai tarp OND

ir EKS elipsiy parametry, ir neuroretinalinio krasto (NRK) parametrai.
Taciau grupés viduje izvelgiamos kelios smulkesnés grupelés.
Pastebésime, kad yra nusistovéjusios grupés {xpg,Xzp,Xp3} Ir
{ X721, Xp6 }, O ry$iai tarp kity parametry néra tokie stipriis, pavyzdziui,
vienu atveju xjg ir xp7 yra toliau vienas nuo kito, kitu atveju labai arti.
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5.2.2. Fiziologiniai duomenys

Fiziologiniy duomeny analizés tikslas — jvertinti Zmogaus sveikatos biiklg ir jo
galimybes sportuoti. Tai ypa¢ aktualu kineziologams ir sporto medikams.
Analizuojama aibé sudaryta i§ duomeny trijy grupiy vyry: serganciy iSemine
Sirdies liga (I grupé, 61 tiriamasis), sveiky, nesportuojanciy (II grupé, 110
tiriamyju) ir profesionaliy sportininky (IIT grupé, 161 tiriamasis) [9], [11].
Tyrimui buvo pasirinkti paprasCiausiai ir lengviausiai nustatomi
elektrokardiogramos (EKG) bei arterinio kraujo spaudimo (AKS) dydziai:
e irdies susitraukimy daznis (SSD);
sistolinis arterinio kraujo spaudimas (S);
diastolinis arterinio kraujo spaudimas (D);
e intervalas elektrokardiogramoje nuo jungties taSko J iki T bangos
pabaigos (JT intervalas).

Sie keturi skaitiniai dydziai yra fiksuojami tam tikrais laiko momentais,
atliekant ergometrinio dviraio tyrima. Dar papildomai buvo apskaiciuoti du
iSvestiniai dydziai: (S-D)/S ir JT/RR (RR = 60/SSD).

Pries pradedant tyrima, tiriamiesiems iSmatuojamosi keturios fiziologinés
charakteristikos: SSD, S, D, JT. Pradiné galia — 50W. Tyrimo metu kas minutg
galia didinama po 50W. PrieS tai matuojamos nurodytos keturios
charakteristikos. Tyrimas baigiamas, kai tiriamasis nebepajégia daugiau jo
atlikti arba gydytojas pastebi esminius pakitimus Sirdies veikloje ir liepia
tyrimg baigti. Po to seka organizmo atsigavimo laikotarpis, kurio metu kas
minut¢ vél matuojami tie patys keturi dydziai.

Vieno tyrimo metu gaunamas keliy dydziy reik8miy rinkinys, be to,
kiekvieno tiriamojo fiziologiniy charakteristiky reikSmiy skaicius skiriasi, nes
jis priklauso nuo maksimalios galios, kuriai esant tiriamasis pajégé iveikti fizini
kriivi. Vieno tiriamojo $irdies susitraukimy daznio (SSD) reik§més, matuotos
tam tikrais laiko momentais didinant krivi ir atsigavimo laikotarpiu,
pavaizduotos 5.12 paveiksle.

Toks reik§miy kitimas atspindi Zmogaus Sirdies veikla. Visos keturios
fiziologinés charakteristikos (SSD, JT, S, D) yra svarbios, todél bitina
analizuoti ju visuma. Tokia integrali analizé gydytojui — gana sudétingas
uzdavinys. Norint ji supaprastinti, blitina rasti $ios dinamikos integralius
iverCius, kurie biity lengviau suvokiami. Tam gali biiti naudojamos jvairios
strategijos. Viena i§ ju paremta fraktaliniy dimensijy skaifiavimais. Ja
naudotasi [47] darbe.
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5.12 pav. Sirdies susitraukimuy daZnio kitimas kriivio metu ir atsigavimo laikotarpiu

Fraktalinés dimensijos skaic¢iuojamos tokiu badu:

1. Pradiniai duomenys — tai tyrimo metu gautos visy nagrin¢jamy dydziy
skaitinés reikSmes, esant tam tikroms galioms kriivio metu, taip pat
penkios reikSmés atsigavimo po kriivio laikotarpiu. Gauti taSkiniai
tverCiai yra interpoliuojami kubiniu splainu. Tokiu biidu gaunamas
kiekvieno dydzio funkcijos grafikas.

2. Fraktalinés  dimensijos  (uzimtumo, informaciné, koreliacijos)
skai¢iuojamos remiantis gautais grafikais pagal tokia schema:

e nagrinéjamas kvadratinis tinklelis (langelio didumas lygus &),
uzdétas ant stebimo dydzio funkcijos grafiko;

e kiekvienoje tinklelio dalyje suskaiCiuojamas i ja patekusiy tasky
skaiCius n; ir padalijamas i§ bendro tasky skaiciaus 7, t.y.

n.
—_1.
pi(e)=—;
n
e apibréziama informaciné funkcija

1==3 pi(&)loglp;(£)],
i=1

¢ia n, — uZzimty langeliy skai¢ius. Tuomet informaciné dimensija

apbréziama taip:

e (&)l .
d = fim _ i & Pi@)log[pi(e)]
e—0log(e) -0, log(¢)

UZimtumo dimensija gaunama pakeitus [ =logn,, o koreliacijos

dimensija, kai 7=log¥.(p;(¢)) .
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Uzimtumo, informaciné ir koreliacijos dimensijos apskaiciuotos keturioms
matuotoms charakteristikoms (SSD, S, D, JT) ir dviem ivestinéms ((S-D)/S ir
JT/RR (RR = 60/SSD)). Nustatyta, kad informatyviausia yra informaciné
dimensija, todél analizuojami daugiamaciai vektoriai X, X>,..., X33, sudaryti
biitent i§ informacinés dimensijos 6 parametry xj,X,,...,Xg -

I§ pradziuy SAMANN tinklas buvo mokomas dviejy grupiy (I ir III)
duomenimis. Naudoti §ie tinklo ir jo mokymo parametrai:

e vienas pasléptasis neurony sluoksnis, pasléptyju neurony skaicius
n; = 20 )

o i§¢jimy skaiCius d =2 ;

e mokymosi parametras 77 =1;

e momento konstantos reikSmé « =0,3;

e mokymo iteracijuy skai¢ius yra 10000.

Mokymo metu surasti SAMANN tinklo i$¢jimai dviem duomeny aibés
grupéms (I ir III) ir apskai¢iuotos neuroninio tinklo svoriy reik§més. SAMANN
tinklo i8¢jimai — tai analizuojamy SeSiamaciy duomenuy projekcijos
plokstumoje, t. y. dvimaciai vektoriai.

Analizuojamy grupiy taSkams atskirti naudotasi atraminiy vektoriy
klasifikatoriumi (support vector machine, SVM) [9], [46]. Naudojant §i
klasifikatoriy, klasifikuoti ne daugiamaciai vektoriai, o ju projekcijos
plokstumoje, gautos algoritmu SAMANN. Tyrimai [9] parodé, kad
klasifikavimas, tiesiogiai naudojant daugiamacius duomenis, o ne ju dvimates
projekcijas, yra panaSios kokybeés, kaip ir dvimaciy projekciju analizes, tik
daugiamatéje erdvéje neturima galimybés betarpiSkai vizualiai stebéti tasky
padéti klasiy skiriamojo pavirSiaus atzvilgiu.

Dvieju grupiu (I ir III) projekcijos plokStumoje ir atraminiy vektoriy
klasifikatoriumi gautas skiriamasis pavirSius, atskiriantis I grupg (sergantieji
iSemine Sirdies liga) nuo visy kity tasku, pavaizduotas 5.13a paveiksle. Turint
$iy dviejy grupiy (I ir IIT) projekcijas plokstumoje, galima greitai ir pakankamai
tiksliai rasti naujos grupés (sveiky, nesportuojanciyju) projekcijas plokstumoje,
t. y. atvaizduoti ta grupe be papildomy skaiciavimy. Tam §i grupé (110 tasSku)
buvo pateikta SAMANN tinklui. Zinant neuroninio tinklo svoriy reik$mes,
rastos Sios grupés tasky projekcijos be papildomo tinklo mokymo
(zr. 5.13b pav.). ,,Uzdéus* 5.13a ir 5.13b paveikslus vieng ant Kkito,
atsizvelgiant i skiriamaji pavirSiy, galima daryti preliminarias iSvadas apie
tirlamyjy sveikatos bikle.
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o Sportininkai + Sergantys iSemine liga * Nesportuojantys

5.13 pav. Fiziologiniy duomeny vaizdas plokStumoje, gautas naudojantis algoritmu
SAMANN : a) serganc¢iyjy iSemine liga ir sportininky grupés,
b) tik nesportuojanciyjy grupé

5.2.3. Sirdies ritmo parametry analizé miego stadijoms nustatyti

Miego sutrikimams ir ligoms nustatyti svarbi paciento miego struktiira, kuri
parodo miego stadiju kaita. Siuolaikiniai miego stadijy nustatymo ir
registravimo budai yra pagristi polisomnografija, kuri matuoja smegenu
aktyvuma elektroencefalografija, akiu judesius elektrookulografija, raumeny
aktyvuma elektromiografija, Sirdies ritma elektrokardiografija ir kvépavimo
funkcija. Tokie tyrimai atlieckami specialioje miego laboratorijoje, pavyzdziui,
Kauno medicinos universiteto Psichofiziologijos ir reabilitacijos institute.
Tokie budai yra 1éti ir brangts, dél to ieSkoma naujuy.

Vien Sirdies ritmo registravimas yra daug pigesnis ir paprastesnis, dél to
miego stadiju identifikavimas analizuojant Sirdies ritmo parametrus yra
aktualus praktinés medicinos poziiiriu. Taciau toks biidas néra pakankamai
patikimas. DaZniausiai analizuojami tiesiniai Sirdies ritmo parametrai, gauti
naudojantis spektrine analize.

Pastaruoju metu kyla susidoméjimas ir netiesiniy metody panaudojimu,
taciau atskirai naudojami tiesiniai ir netiesiniai Sirdies ritmo parametrai
negarantuoja patikimy rezultaty. Siame skyrelyje tiesiniai ir netiesiniai $irdies
ritmo parametrai vizualizuojami siekiant nustatyti informatyvy ju rinkini.
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Tyrimui pasirinktas pirmosios 1étojo miego stadijos ir greitojo miego
(kuriam budingi greiti akiy judesiai, dél to jis vadinamas REM — rapid eye
movement) atskyrimas. Esant Sioms miego stadijoms, Sirdies ritmo spektriniai
parametrai yra panasis. Dél to jas atskirti analizuojant spektrinius parametrus
yra sudétinga.

Buvo analizuojami ritmogramy jrasai, surinkti Kauno medicinos
universiteto Psichofiziologijos ir reabilitacijos institute (http://www.pri.kmu.lt/
datbank). Siuose irasuose Sirdies ritmas uzradytas RR (elektrokardiogramos
sistoliniy piku) intervaly (t.y. laiko tarpu tarp dvieju tokiu pikuy) seka. RR
sekos yra sinchronizuotos su polisomnografiniu biidu nustatyty miego stadiju
indikatoriais. ISrinkti REM ir pirmaja miego stadija atitinkantys RR seky
segmentai, kuriy trukmé yra ne mazesné negu viena minuté: 267 REM miego ir
109 pirmosios miego stadijos segmentai. [vertinti Siy segmenty RR laiko
eiluciy devyni Zemiau pateikti statistikiniai, spektriniai ir netiesinés dinamikos
parametrai.

Statistikiniai parametrai:

e vidurkis (u);
e standartinis nuokrypis (o).

Ivertintas galios spektras buvo parametrizuotas, t. y. nustatyta galios dalis
atitinkamiems dazniy intervalams. IS ju suformuoti spektriniai parametrai:
e labai Zemo daznio komponentés 0,01-0,05 Hz (VLF) dalis;
zemo daznio komponentés 0,05-0,15 Hz (LF) dalis;
auksto daznio komponentés 0,15-0,5 Hz (HF) dalis;
e Zemo ir auksto dazniy komponenciy daliy santykis (LF/HF).

Netiesinés dinamikos parametrai:

e aproksimaciné entropija (AdpEn) [121];

e betrendés fliuktuacinés analizés (detrended fluctuation analysis, DFA)
fraktalinio mastelio laipsnis (fractal scaling exponent) o, [19];

e augimo statumas (Slope), nustatytas progresyvios betrendés
fliuktuacinés analizés (progressive  detrended  fluctuation
analysis) [136] metodu.

Daugiamaciy duomeny masyva sudaro 376 devynmaciai vektoriai,
atitinkantys normuotas, kad biity tarp nulio ir vieneto, devyniy parametry,
apskaiciuoty RR seky segmentams, reikSmes. Devynmaciy duomeny vaizdas
dvimatéje skaléje pateiktas 5.14 paveiksle.
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5.14 pav. REM ir pirmosios miego stadijos segmenty devyniy RR parametry vaizdas

Masyva sudaro dvieju rasiy vektoriai: atitinkantys REM (.) ir pirmosios
stadijos (1) miega. Atkarpos rodo atitinkamy duomeny erdvés koordinatiniy
vektoriy projekcijas i vaizdy plokstuma, t.y. jos jungia koordinaciy pradzios
duomeny erdvéje vaizda su tasky, nutolusiy nuo koordinaciu pradzios viena i$
koordina¢iy kryptimi duomeny erdvéje per vieneta, vaizdais. Sios atkarpos
pazymétos koordinaciy asis atitinkanciy parametry pavadinimais.

Paveiksle HF ir ApEn aSiuy projekcijos beveik pilnai sutampa. Trijuy
koordinatiniy vektoriuy u, ¢ ir Slope projekcijos gana artimos. Sie panasumai
pagrindzia hipotez¢ apie parametry skai¢iaus sumazinimo galimybe, atmetant
parametrus u, o ir HF. Taip pat atmestinas parametras LF/HF, kuris maziau
informatyvus negu LF.

Apibendrinami parametry informatyvumo tyrimo rezultatus, REM ir
pirmosios miego stadijos atskyrimui galime imti Siuos parametrus: VLF, LF,
ApEn, o ir Slope. Idomu palyginti originaliy ir sumazinty duomeny aibiy
struktiira, sugretinus devynmaciy ir penkiamaciy vektoriy aibiy dvimacius
vaizdus. Sumazinty duomeny (palikus tik penkis parametrus) vaizda matome
5.15 paveiksle. I§ tikryju, 5.14 ir 5.15 paveikslai labai panasts tiek vaizdo
tasky, tiek ir koordinatiniy vektoriu projekcijy tarpusavio iSsidéstymu. Tai
rodo, kad pasirinkty penkiy parametry pilnai pakanka Siam uzdaviniui spresti.
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5.15 pav. REM ir pirmosios miego stadijos segmenty penkiy RR parametry vaizdas DS

5.2.4. Farmakologinis sarysis

Baltymai yra sudétingos organinés makromolekulés, sudarytos i amino
rugséiy, sujungty peptidinémis jungtimis. Baltymy yra lastelése ir virusuose.
Baltymai reikalingi lasteliy ir audiniy struktiroms formuoti. Prisijungdami
mazesnigsias molekules (ligandus) jie vykdo signalines, transportavimo ir
katalizavimo funkcijas. Konkretaus baltymo amino rigsciu seka, nusakyta ji
koduojancio geno, lemia baltymo struktiira ir funkcija.

Farmakologiniai duomenys — tai sulaikymo (inhibition) konstanty
reik§més, nusakanc¢ios konkretaus ligando ir priimancio baltymo sarysi
(binding affinity) tam tikromis eksperimento salygomis. Sulaikymo konstantos
yra iSmatuojamos konkuruojancio sarySio bandymais, testuojant tam tikro
ligando gebéjima pakeisti radioaktyvy liganda sarySio vietoje. Tiriami ligandai
gali biiti natiiralis neurotransmiteriai ar vaistai, kurie, jungdamiesi prie
baltymo, gali aktyvuoti arba blokuoti jo veikla. Paprastai farmakologinio
sarySio duomenys pateikiami matrica, kurios vienas matmuo atitinka ligandus,
tirtus eksperimenty metu, kitas — skirtingus baltymus, prie kuriy pastarieji
prisijungia. Baltymai gali buti skirtingy rasiy gyviiny ar net sukurti mutuojant
natiiralius baltymus. Net ir labai skirtingy risiy gyviiny atitinkami baltymai
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gali buti panasiis, dél to galéty biiti naudojami vaisty tyrimams. Taciau gali buti
pakankamai skirtingi ir tos pacios rusies gyvino. Farmakologiniy duomeny
analizé yra labai svarbi. Struktiiriniy grupés ligandu savybiu ir sarySio jvairiose
rusyse bei portiSiuose panaSumas gali suteikti naudingos informacijos kuriant
vaistus. Kita vertus, farmakologiniy baltymy savybiy analizé gali padéti
nustatyti struktiirines ju savybes. Vizuali farmakologiniy duomeny matricos
analizé yra sudétinga. Pagrindiniy komponenciy analize ir dvinariais
klasifikavimo medziais naudotasi [126] darbe. Dvinariai medziai klasterizuoja
objektus poromis, leidzia euristiSkai analizuoti ir interpretuoti duomenis, bet
gali buti klaidinantys. Vizualizuojant pagrindines komponentes, dalis
informacijos yra ignoruojama. Nors minétame darbe buvo vizualizuojamos trys
pagrindinés komponentés, 15-19% duomeny jose nebuvo atspindéta.

Siame skyrelyje aprasoma, kaip DS su Euklido ir miesto kvartalo atstumais
taikomos farmakologinio sarySio duomenims vizualizuoti ir analizuoti.
Baltymy skirtingumas yra jvertinamas atstumu tarp baltymus atitinkan¢iy log;e-
transformuoty farmakologiniy duomeny matricos vektoriy. PanaSiai ligandy
skirtingumas yra jvertinamas atstumu tarp jas atitinkanciy log;o-transformuoty
vektoriy.

Vizualizuojami jvairtis farmakologinio sarySio duomenys [159]:

e triju zmogaus ir penkiy Zuvytés zebrinés danijos (Danio rerio) on-
adrenoceptoriniy baltymuy (m=8) ir 20 ligandy (m=20), kurie
jungiasi su tais baltymais, duomenys [126];

e zmogaus, ziurkes, jiiry kiaulytés ir kiaulés o,-adrenoceptoriniy baltymy
(m=12) duomenys [140];

e laukiniy ir mutuoty ¢;-adrenoceptoriniy baltymy (m =12 ) duomenys
[76].

Pirmosios duomeny aibés 20 ligandy parametry vaizdai buvo analizuoti 3.4
ir 3.5 skyreliuose. Siame skyrelyje pateiksime ir aptarsime baltymy parametry
vaizdus DS.

Farmakologiniy duomeny [126] triju Zmogaus ir penkiy zuvytés zebrinés
danijos m-adrenoceptoriniy baltymy vaizdai DS pateikti 5.16 paveiksle.
Zmogaus baltymai pazyméti pirma raide ,,4*, o Zuvytés — ,,d“. I§ paveikslo
matyti, kad dayp, ir dayp, yra glaudziai susigrupave. Gali buti jzvelgiamas
zuvytés baltymuy grupavimasis centre, o Zzmogaus baltymy — aplink. Arciau
vienas kito yra hoyp ir doyp, vaizdai negu hayy it dony, hoop it dopp, ar haye ir
dayc. Tai ypac aiskiai matyti vaizde DS, gautame naudojantis miesto kvartalo
atstumais.
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5.16 pav. Triju zmogaus (%) ir penkiy zuvytés (d) ap-adrenoceptoriniy baltymuy vaizdai
DS, gauti naudojantis: a) Euklido atstumais, b) miesto kvartalo atstumais

Farmakologiniy duomeny [140] zmogaus, Ziurkes, jury kiaulytés ir kiaulés
ar-adrenoceptoriniy  baltymy vaizdai parodyti 5.17 paveiksle. Zmogaus
baltymai pazyméti pirma raide ,4%, ziurkés — ., jury kiaulytés — ,j, o
kiaulés — ,.,k“. I§ paveikslo matyti glaudus hap, kong it rapp grupavimasis. Jiry
kiaulytés a,p-adrenoceptoriniy baltymuy savybés yra gana skirtingos, palyginti
su kity riiSiy. Vaizde apa-adrenoceptoriniai baltymai suformuoja du klasterius:
haoy su kapy it rops su jany. Visu riSiu opc-adrenoceptoriniai baltymai
suformuoja bendra klasterj, bet DS su miesto kvartalo atstumais ziurkés o,c
vaizdas yra ar¢iau kiaulés o4 negu kity o, vaizdy.

DS su Euklido atstumais jury kiaulytés aac vaizdas yra arCiau ziurkés ir
tolokai nuo kiaulés ac vaizdy, o DS su miesto kvartalo atstumais jury
kiaulytés a,c vaizdas yra arCiau kiaulés, bet tolokai nuo ziurkés o, vaizdy.
Zmogaus a-adrenoceptoriniy baltymy savybés yra panasios i kiaulés, onp ir
e — 1 ziurkes, bet nepanasios i jury kiaulytés. Taip pat matyti, kad ziurkeés ir
jiry kiaulytés baltymuy savybés yra gana skirtingos.

Kritinés ¢;-adrenoceptoriniy baltymy amino riigStys buvo tiriamos [76],
siekiant nustatyti, kurios i§ ju lemia tam tikru ligandu sarysi su Siais baltymais.
Dél to buvo iSmatuoti keliy ligandy sarySiai su natiraliais o,- ir o,-
adrenoceptoriniais baltymais ir ju atmainomis, gautomis viena arba dvi amino
rugstis dirbtiniu mutavimu pakeitus atitinkamomis kito adrenoceptorinio
baltymo rtgstimis.
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5.17 pav. Zmogaus (%), ziurkés (r), jiry kiaulytés (j) ir kiaulés (k) a,-adrenoceptoriniy
baltymy vaizdai, gauti naudojantis: a) Euklido atstumais, b) miesto kvartalo atstumais

DS su Euklido atstumais jury kiaulytés a,c vaizdas yra arCiau ziurkés ir
tolokai nuo kiaulés ac vaizdy, o DS su miesto kvartalo atstumais jury
kiaulytés a,¢ vaizdas yra arCiau kiaulés, bet tolokai nuo ziurkés o, vaizdy.
Zmogaus a-adrenoceptoriniy baltymy savybés yra panasios i kiaulés, onp ir
e — 1 ziurkes, bet nepanasios i jury kiaulytés. Taip pat matyti, kad ziurkeés ir
jiiry kiaulytés baltymuy savybés yra gana skirtingos.

Kritinés ¢;-adrenoceptoriniy baltymy amino riigStys buvo tiriamos [76],
siekiant nustatyti, kurios i§ ju lemia tam tikru ligandu sary$i su Siais baltymais.
Dél to buvo iSmatuoti keliy ligandy sarySiai su nattraliais o,- ir o,-
adrenoceptoriniais baltymais ir ju atmainomis, gautomis viena arba dvi amino
rugstis dirbtiniu mutavimu pakeitus atitinkamomis kito adrenoceptorinio
baltymo rtgstimis.

Sarysio duomenys buvo analizuojami ieSkant, kurie pakeitimai padare
baltymo savybes panasias i kito baltymo. Analizuoti sarySio duomeny matrica
ieskant tokiy pokyCiuy yra sudétinga, o vizualizavimas §ia paieSka gerokai
palengvina.

Siy farmakologiniy duomeny ¢;-adrenoceptoriniy baltymy ir jy mutanty
vaizdai DS pateikti 5.18 paveiksle. Matyti, kad ¢,-adrenoceptorinio baltymo
mutanty T174L, L182F ir S208 A savybés yra panasios i §io baltymo. Mutacijos
S95T/F96S ir A204V labai pakeicia savybes, bet nepadaro Sio baltymo savybiu
panasiy i kito baltymo.



5.2. Taikymai medicinoje ir farmakologijoje 175

a1 M293L
A204V
V185A
V/185A/M293L
L314M
S95T/FI6S A313V
M293L T174L L314M
S208A o
L182F o A204V | 1805 V185A/M293L a
S08A V185A
T174L S95T/F96S
a) b)

5.18 pav. ¢j-adrenoceptoriniy baltymy ir jy mutanty vaizdai DS, gauti naudojantis:
a) Euklido atstumais, b) miesto kvartalo atstumais

Panasiai mutacija M293L pakei¢ia ay,-adrenoceptorinio baltymo savybes,
bet nepadaro panasiu i pirmojo. Mutanty L314M, V185A ir VI85A/M293L
savybés yra panasios, jie atvaizduoti tarp natiiraliy ¢, ir oy,-adrenoceptoriniy
baltymu, dél to panasu, kad tai yra ligandy sarysio kritinés ragstys.

5.3. Vizualioji koreliaciniy matricy analizé
Analizuokime duomeny vektorius Xj, X»,...,X,, , kuriy kiekvienas sudarytas
i§ n komponenciu x;,xy,...,X,, t.y. X; =(X;1,X2,-.-,%;,), i =1,...,m, ¢ia m
yra analizuojamy vektoriy skaiCius. Kiekvienas duomeny vektorius — tai
tiriamos duomeny aibés objektas. Kiekviena komponenté — tai parametras ar
pozymis, nusakantis atskira tiriamos duomeny aibés objekty savybe. Vieno
parametro reik§mes gali priklausyti nuo kity parametry reikSmiy, t.y. jie gali
buti koreliuoti. Kyla problema, kaip nustatyti, kokie parametrai yra labiau
panasiis, kurie — labiau skirtingi, kurie turi biiti analizuojami kartu, o kuriuos
verta atmesti, t.y. analizuojamus vektorius sudaryti tik i§ dalies parametry
(komponenc€iy) xj,x5,...,x,. Todél tikslinga nagrinéti vektorius sudaranciy
komponenciy (parametry) rinkini.

Vienas i§ budy — stebéti, kaip objektus nusakantys parametrai (ne patys
objektai) iSsidésto plok§tumoje. Galima sudaryti nauja duomeny vektoriy aibeg,
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kurios objektai yra parametrai x;,x;,...,x,, 0 komponentés — X, X5,..., X, ,

t.y. transponuojama pradiné duomeny matrica X. Taciau tokia parametry
analizé néra efektyvi dél keliu priezasCiy. Pirma, jeigu objekty yra daug,
gaunami labai didelio skai¢iaus matmenu vektoriai ir juos spaudziant | dvimate
erdve dideli iSkraipymai yra neiSvengiami. Antra, X, X>,...,X,, néra dydziai
apibuidinantys x; ,x,...,X, .

Daug efektyvesnis biidas — nagrinéti parametry rinkini ju koreliacinés
matricos pagrindu ir stebéti parametry iSsidéstyma plokS§tumoje priklausomai
nuo ju koreliaciju. Tokios analizés efektyvumas eksperimentiSkai pagristas
[37], [38], [39], [45] darbuose.

5.3.1. Koreliaciniy matricy vizualios analizés teorinis pagrindas

Tegul R={r;, i,j=1,...,n} yra parametry xj,x,,...,x, koreliacin¢ matrica,
Cia 7; yra parametry x; ir x; koreliacijos koeficientas, skai¢iuojamas pagal
(2.1) formule. Teigiama, kad parametrai x; ir x; yra labiau susij¢ (labiau
koreliuoti), kai koreliacijos koeficientas absoliu¢iuoju didumu, t.y. |7; [, yra
didesnis, ir maziau susije, kai |7; | yra mazesnis. Jeigu |7; | =0, sasajos tarp
parametry nera. Jeigu r; =1 arba r; = -1, sasaja tarp parametry yra labai stipri.

Tegul S” yra n-matés Euklido erdvés R" poerdvis, sudarytas i§ vienetinio
ilgio vektoriy, t.y. S” yra vieneting sfera. Jeigu VeS", tai ||V |=1.
Straipsnyje [37] pasitlyta vektoriu V,V5,...,V, € S" rinkinj, atitinkanti
parametry Xxj,Xp,...,X, rinkinj, apibrézti taip, kad cos(V;,V;)=|7;| arba
ot )= 7.

I8 kosinusy matricos

[Z = {COS(I/ian), la.] = 1:"':”}

vektorius Vg =(Vg1,V4,..Vn) €S", s=1,...,n, galima atkurti naudojantis
formule:

Vo = /tkeks, k=1,...,n 5

¢ia A yra matricos K k-oji tikriné reik§mé, (eg;,es,...,€t,) — normalizuotas
iki vienetinio ilgio (vienetinis) tikrinis vektorius, atitinkantis tikring
reikSmeg A .
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1 pastaba. Egzistuoja vektoriu V},V5,...,V,, € S" rinkinys, atitinkantis
parametry xj,Xx,,...,X, rinkini, jeigu ty vektoriy skaliariniy sandaugy matrica
yra neneigiamai apibrézta.

Teorema. Tegul R={r;, i,j=1,...,n} yra koreliacin¢ matrica. Matrica
R* = {r,-JZ, i,j=1,...,n} yraneneigiamai apibrézta.

[rodymas. Tegul 4; yra matricos R [-oji tikriné reikSme, e; — i-oji
vienetinio matricos R tikrinio vektoriaus, atitinkancio tikring reikSme¢ /4;,

komponenté. Analizuokime kvadrating forma:

n
ZUERNAEDID) .

i=1j=1
Ji gali buti pertvarkyta taip:
n n n 2
l//(tl,...,tn) = Z Z (z lsesiesj) titj =
i=1 j=1 s=1

n n n n

=2, 2 2 2 Ahenejegetit; =

i=1 j=1k=1/=1
n n n 2
=2 2 A (X epets)”
k=11=1 i-1

Koreliaciné matrica R yra neneigiamai apibrézta, todél jos tikrinés reikSmeés
yra neneigiamos, t. y. 4; 20,/ =1,...,n ir

n n n
>3 WA(Y epent;)* 2 0.
k=11=1 i=1

Taigi kvadratiné forma w(¢,...,¢,) yra neneigiamai apibréZta bet kokiam

4,...,t, . Teorema jrodyta.

2 pastaba. Matricos |R|={|7; |, i,j=1...,n} neneigiamas apibréZtumas
neiS$plaukia i§ matricos R neneigiamo apibréztumo: matrica |R| gali nebiti
neneigiamai apibréZta, jei matrica R turi nors viena neigiama elementa.

3 pastaba. IS teoremos ir 2 pastabos gauname, kad egzistuoja vektoriy
nvy,...v,es " rinkinys, atitinkantis parametry X],X3,...,X, rinkini, jeigu:

a) cos(Vl-,Vj) ="lijs i,j=1,...,n, kai visi L néra neigiami, t. y. i 2 0;
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b) cos(Vl-,Vj)zrl-jZ, i,j=1,...,n, kai yra nors vienas neigiamas i, LY.

1 < 0.

4 pastaba. Vektoriu 11,05,...,V, eS" rinkinj, atitinkantj X[5X0 500X,
rinkinj, atvaizdavus plokStumoje taip, kad biity islaikyti santykiniai atstumai
tarp 1,V5,...,V, €S", galima vizualiai stebéti parametry xj,X,...,%,
i$sidéstyma plokstumoje.

Tolesniuose  skyreliuose supazindinama su koreliaciniy matricy
vizualiosios analizés taikymais sprendziant realius uzdavinius. Oftalmologiniy

parametry sistemos tyrimas koreliacinés matricos pagrindu jau buvo pateiktas
5.2.1 skyrelyje.

5.3.2. Psichologiniai testai

Yra testuoti 145 VII ir VIII klasiy Cikagos mokiniai. Viso — 24 testai.
Pazymékime juos xj,x5,...,xp4. Kiekvieng mokinj apibiidina 24 skaiiy
rinkinys (atsakymuy i kiekviena testa jverc¢iai). FaktiSkai gauta lentelé, kurioje
yra 145 eilutés ir 24 stulpeliai, t. y. tiriama duomeny aibg sudaro 145 objektai
(mokiniai) ir 24 juos charakterizuojantys parametrai xj,x;,...,xp4 (atitinkamy
testy rezultatai). Pagal mokiniy atsakymus i testus buvo apskaiCiuota testy
koreliaciné matrica. Uzdavinys yra jvertinti testy artimumus ju koreliacinés
matricos pagrindu.

Penkios testy grupés ivardintos [67] darbe:

1) erdvés suvokimo (spatial perception) — {xi,...,X4};

2) zodiniai (verbal test) — {xs,...,Xq};

3) mastymo spartos (rapidity of thinking) — {x;¢,..., X3} ;

4) atminties (memory) — {Xi4,...,X19};

5) matematiniy gebéjimy (mathematical capabilities) — {x(,...,X4} .

Siy penkiy grupiy testai apibiidina bendra testuojamo asmens i$sivystyma.
Tyrimai [36] parodé, kad faktiskai yra keturios testy grupés, o penktosios
grupés testai pasiskirsto tarp kity keturiy grupiy:

X155 X4, X005 %02, %03}, (X5, X0 ), (X150, X13, X210, X045 {X145- 5 X190} -

Pasitelksime testy x,xp,...,xp4 tyrimui vizualiagja analizg. IS juy
koreliacinés matricos, remiantis 5.3.1 skyrelyje aprasytu metodu, gauti 24-

maciai vektoriai. Vienas analizuojamas vektorius atitinka viena i§ 24 testy
{x1,%5,...,%4} . I§ pradziy Siuos vektorius atvaizduokime plokStumoje pagal
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Sammono algoritma (Zr. 5.19 pav.). Paveiksle pazyméti skaiciai atitinka testy
{X{,%),...,Xp4} numerius. Cia jokiuy susidariusiy grupiu (klasteriy) izvelgti
neimanoma, visi taskai iSsidéste gana tolygiai, daryti iSvadas apie duomeny
klasterius yra sunku. Sis eksperimentas parodo, kad kartais klasteriams
duomenyse nustatyti Sammono projekcijos (kaip ir kity DS grupés algoritmy)
nepakanka. Zinant, kad nagrinéjami psichologiniai testai turéty sudaryti tam
tikras grupes, reikia ieskoti alternatyviy vizualizavimo budy, kurie parodyty
Sias grupes. ISmokykime SOM tinkla vektoriais, apskaiciuotais i$§ psichologiniy
testu {xj,Xy,...,xp4} Kkoreliacinés matricos. Analizuojami vektoriai, o tuo
paciu ir patys testai, pasiskirsto tarp tinklo langeliy. Eksperimentuose naudoti
[3x3] ir [4x4] dydzio SOM tinklai (zr. 5.7 ir 5.8 lenteles). Lentelése pazyméti
analizuojamy testy {xj,x5,...,Xp4}, pakliuvusiy i tam tikrus langelius,
numeriai. Matyti, kaip SOM tinklas klasterizuoja duomenis. I$ 5.7 lentelés jau
galima matyti susidariusius keturis klasterius, taciau 5.8 lentelei reikia
papildomos analizés, kadangi sunku spresti, ar | gretimus langelius pakliuve
testai sudaro atskirus klasterius ir kaip arti jie yra vienas nuo kito.

*10 *[2
*]8
€19
* *13
*3 21 *16
11 *17
*] 24
* 23 ®[4
o1 22 *8 s ols
€20
o %6 *9

5.19 pav. Sammono metodu vizualizuoti psichologiniai testai

5.7 lentelé. Psichologiniy testy iSsidéstymas SOM [3x3] tinkle

14-19

10-13, 21, 24

1-4, 20, 22, 23

5-9
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5.8 lentelé. Psichologiniy testy iSsidéstymas SOM [4x4] tinkle

10,11, 12,24 17,18 14, 15,16

13,21 19
1
2,3,4 20, 22,23 5,6,7,8,9
€5,67.8,9
5,6,7,8.9
1,2,3,4,20,22,23 * ® 234202223
.

14,15,16,17,18,19
*

. € 14,15,16,17,18,19

10,11,12,1321,24 * 1321

¢ 10,11,12,24

a) b)

5.20 pav. Psichologiniy testy iSdéstymas plokStumoje, gautas naudojantis SOM tinklo
ir Sammono projekcijos junginiu: a) SOM [3x3], b) SOM [4x4]

TasSky iSsidéstymas plokStumoje, kai po SOM tinklo mokymo gauti
vektoriai nugalétojai  vizualizuojami Sammono algoritmu, parodytas
5.20 paveiksle. Cia jau pastebimi susidare ryskiis klasteriai. Galima vizualiai
nustatyti, kurios testy grupés yra labai artimos, kurios — maziau. IS 5.8 lentelés
buvo galima manyti, kad testai x;, x;3, Xxp; yra panaSis. Taciau
5.20b paveikslas paneigia toki tvirtinima: testai xj3, xp; yra i$ tikryju panaSus
(artimi), taciau testas x; yra toli ir nuo xj3 ir nuo Xx,;, jis yra arciau kitos
grupes, t. y. testu x, — x4, Xp9, X223, X33.

Taigi galima padaryti bendras iSvadas apie psichologiniy testy grupes.
Aiskiai matomi keturi klasteriai pagal atskiras testy grupes: erdvés suvokimo
{X1,...,x4}, zodiniy {xs,...,x9}, mastymo spartos {xjg,...,Xx;3}, atminties
{X14,...,X19} . Kai kurie matematiniy gebéjimy grupés testai {x,(,xpo,Xp3}
»prilimpa® prie erdvés suvokimo testy, o testai {x,;,Xx;4} — prie mastymo
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spartos testy. Taciau tai pamatyti vien i§ Sammono algoritmo rezultaty
(zr. 5.19 pav.) ar vien tik i§ SOM tinklo (5.7 lenteliy) buty neimanoma. Tai
svarus argumentas, kodél tikslinga naudoti SOM tinklo ir Sammono algoritmo
jungini, o ne tik atskirai paimtus algoritmus. Junginyje jie kompensuoja vienas
kito trikumus.

5.3.3. Meteorologiniai parametrai

Buvo iSmatuoti Sie meteorologiniai parametrai, aprasantys oro uZterStuma
Vilniuje [153]:

X1, X, x3 —anglies monoksido, azoto oksido ir 0zono koncentracijos,

x4 — vertikalus temperatiiros gradientas, iSmatuotas 2—8 metry aukstyje,

X5 — saulés radiacijos intensyvumas,

Xg — atmosferos paribio storis,

x7 — krituliy kiekis,

Xg — temperatiira,

X9 — Véjo greitis,

X109 — atmosferos stabilumo klase.

IS parametry xj,x,,...,x;o koreliacinés matricos, remiantis 5.3.1 skyrelyje
aprasytu metodu, gauti 10-maciai vektoriai. Vienas analizuojamas vektorius
atitinka viena i§ 10 parametry x;,x,...,X]q -

Meteorologiniy parametry iSsidéstymas [4x4] dydzio SOM tinkle parodytas
5.9 lenteléje. Langeliai, atitinkantys neuronus nugalétojus, uzpildomi
parametry xj,Xx,,...,x]o humeriais, keli langeliai lieka tusti. Galime teigti, kad

susidaro Sios parametry grupés: {xs,Xjo}, {X3,Xg,X9} Ir {X,X2,X4,Xg},
parametras x; Siek tiek nutolgs nuo paskutinés grupés. Norédami pagristi ar

paneigti §i teigini, po SOM tinklo mokymo gautus neuronus nugalétojus
vizualizuokime Sammono algoritmu. Gausime parametry i$sidéstyma
plokstumoje, kuris yra informatyvesnis nei ju i$sidéstymas lenteléje.

Rezultatai, gauti SOM [4x4] tinklo ir Sammono projekcijos junginiu,
pavaizduoti 5.21 paveiksle. Cia matome, kad parametras xg yra gana toli nuo

parametry grupés {xj,x,,x4} nors SOM tinkle $is parametras ir minéta grupé
buvo gretimuose lentelés langeliuose. Paveiksle parametras xg sudaro atskirg
grupg su parametru x; .

Detaliis tyrimu rezultatai pateikti [38] straipsnyje.
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Galime daryti iSvadas, kad analizuojami meteorologiniai parametrai sudaro
Sias grupes:
o {x],xp,x4} — anglies monoksido, azoto oksido koncentracijos, vertikalus
temperatiiros gradientas;
e {x3,Xx4,X9} — 0zono koncentracija, atmosferos paribio storis, véjo greitis;
e {x7,xg} — krituliy kiekis, temperatiira;

e {x5,x]0} —saulés radiacijos intensyvumas, atmosferos stabilumo klase.

Kaip matome, dazniausiai grupes sudaro pagal prasme artimi parametrai.
Pavyzdziui, ozono koncentracija ir atmosferos paribio storis, saulés radiacijos
intensyvumas ir atmosferos stabilumo klasé ar anglies monoksido ir azoto
oksido koncentracijos. Reikia atkreipti démesi i parametrus, kurie grupuojasi
su prasmingai artimais parametrais ir ieSkoti to grupavimosi teorinio
pagrindimo.

5.9 lentelé. Meteorologiniy parametry iSsidéstymas SOM [4x4] tinkle

5.10 7
8
6 4
3 9 1,2
3
® 510 4
Y
903

5.21 pav. SOM tinklo ir Sammono projekcijos junginiu vizualizuoti meteorologiniai
parametrai
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5.3.4. Kopas apibudinantys parametrai
Suomijos pajiirio kopas ir jy vegetacija apibiidina §ie parametrai [71]:
x; — atstumas nuo kranto,
X, —auksStis vir§ jiros lygio,
x3 — dirvozemio PH,
X4, X5, Xg, X7 — kalcio, fosforo, kalio, mangano kiekis,
Xg, X9 — vidutinis smeélio skersmuo ir jo rasis,
Xj0 — Siaurumas pagal suomiska koordinaciy sistema,
X;1 — zemés antspridZio laipsnis,
X5 —juros lygio svyravimas,
x13 — dirvozemio drégnumas,
x14 — Slaito tangentas,
x15 — smelio pavirSiaus dalis,

X1¢ —medZiais apaugusi dalis.

IS parametry xj,x;,...,x]¢ koreliacinés matricos, remiantis 5.3.1 skyrelyje
aprasSytu metodu, gauti 16-maciai vektoriai. Vienas analizuojamas vektorius
atitinka vieng 1S 16 parametry x,x;,...,Xjq. Idomu biity pazZiuréti, ar Sie
parametrai sudaro grupes, o jei sudaro, tai kokias. Tam tikslui naudotasi SOM
tinklu ir jo junginiu su Sammono algoritmu.

Suomijos pajurio kopas ir ju vegetacija apibudinanCiy parametry
iSsidéstymas [4x4] dydzio SOM tinkle parodytas 5.10 lentel¢je. Langeliai,
atitinkantys neuronus nugalétojus, uZpildomi parametry xp,x5,...,X¢
numeriais, keli langeliai lieka tusti. Cia tam tikra parametry grupavimasi
galima jzvelgti. Yra bent trys grupés, kurias skiria tusti lentelés langeliai.
Taciau lieka neaiSku, ar parametrai x4,Xxq,X7,X3,X],X2,X]¢ sudaro vieng grupg
ar kelias, kaip toli yra parametras x;3 nuo parametry xjg,Xjq,X|p grupés, ar

parametrai xs,xg,Xg,X[4,X]5 sudaro vieng grupe.

5.10 lentelé. Kopas apibiidinan¢iy parametry i$sidéstymas SOM [4x4] tinkle

4,6 5 8,9
7 15 14

3
1,2,16 13 10, 11,12




184 5. Vizualiosios analizés taikymai

Atsakymus | Siuos klausimus galima rasti, parametrus xj,xp,...,Xq

atvaizdavus SOM tinklo ir Sammono algoritmo junginiu (Zr. 5.22 pav.). Cia
matome, kad parametrai x4,xq,x7,X3,X],Xp,X] sudaro du klasterius, o ne

viena, parametras xj3 yra visai netoli nuo parametry xjg,Xjq,X]2 grupes,
parametrai  xs5,Xg,Xg,X(4,X;5 sudaro tik viena klasterj. Detallis tyrimy
rezultatai pateikti [38] straipsnyje.
Taigi analizuojami kopas apibiidinantys parametrai sudaro Siuos klasterius
(grupes):
o {x1,X,X3,X]¢} — atstumas nuo kranto, aukStis vir§ jiros lygio,
dirvozemio PH, medziais apaugusi dalis;
e {Xx4,x4,x7 } —kalcio, kalio, mangano kiekis;
o {Xx5,Xg,X9,X14,% 15} — fosforo kiekis, vidutinis smélio skersmuo ir jo
rusis, Slaito tangentas, smélio pavirSiaus dalis;
® {X0,X1,X12,X3 } — Siaurumas pagal suomiSka koordinaciy sistema,

zemés kilimo greitis, juros lygio svyravimas, dirvozemio drégnumas.

Kaip ir analizuojant meteorologinius parametrus, grupes sudaro pagal
prasmg artimi parametrai. Pavyzdziui, vidutinis smélio skersmuo, jo riisis ir
smélio pavirSiaus dalis, atstumas nuo kranto ir medziais apaugusi dalis. [ kity
parametry priklausomybe grupéms turéty atkreipti démesi ekologai bei aiSkintis
to prieZastis.

® 45 10-12
o7 * 43
89 5 ¢33
® 14
15 ® 12,16

5.22 pav. SOM tinklo ir Sammono projekcijos junginiu vizualizuoti kopas
apibiidinantys parametrai
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5.3.5. Studijy programos

Daznai studentai i susijusiy studijuojamy dalyky gauna panasius pazymius. Jei
studentas yra gabus humanitariniams mokslams, jam humanitariniy moksly
dalykai sekasi. Gablis matematikai gauna gerus matematiniy dalyky
ivertinimus. Dazniausiai i§ anksto zinome, kurie dalykai yra matematiniai,
kurie — humanitariniai. Taciau yra tokiuy, kurie negali biiti vienareikSmiskai
priskiriami prie vienos i$ gerai zinomy dalyky klasés, pavyzdziui, informatikos
dalykai.

Atlikta analizé padeda jvertinti skirtingy informatikos dalyky
matematizavimo lygi ar ju artimuma humanitariniams dalykams. Sunku
ivertinti kiekybiskai nagringjant atskirus studijuy dalykus, taciau tai galima
padaryti atsizvelgiant | visy studiju dalyky, sudaran¢iy studiju programa,
visuma [39].

Analizuojamus duomenis sudaro Vilniaus pedagoginio universiteto
matematikos ir informatikos fakulteto 41 studento, sékmingai baigusio
bakalauro studijas, studiju metu islaikyty 25 egzaminy rezultatai. Analizuojami
Sie dalykai:

x; — tikimybiy teorija,

X, —matematika ir jos déstymo metodika,

X3 — geometrija 1,

x4 — pedagogika ir psichologija,

X5 — geometrija 2,

Xg — matemating analizeé 1,

x7 —pedagogika,

Xg — geometrija 3,

X9 — psichologija 1,

X0 —algebra,

X1 — matematine analize 2,

X1 —uzsienio kalba,

X3 — geometrija 4,

x4 — psichologija 2,

X15 — algebra ir skaiCiy teorija 1,

X]¢ — matematiné analize 3,

X7 — informatika 1,
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x;g — algebra ir skaiCiy teorija 2,

X9 —matematiné analizé 4,

Xy — informatika 2,

X»1 — mokomuyjy programy kiirimas,

Xy, — informatikos déstymo teorija,

X3 — matematiniy uzdaviniy sprendimo paketai,
X4 — algoritmy teorija,

X5 — programavimo metodai.

Kai kuriy studijy dalyky egzaminai buvo laikomi keliuose semestruose.
Skaicius po tokio dalyko pavadinimo rodo egzamino eiliSkuma.

Studiju dalykus galima suskirstyti | tris grupes:

e matematiniai: x| — X3,Xs5,Xg,X](0>X]1>X13>X15> X165 X18>X19 5

e humanitariniai: x4,X7,X9,X|2,X]4;

e informatikos: xj7,Xy0 — X25.

Kiekviena studenta apibiidina 25 skaiciy rinkinys (egzaminy paZymiai).
Faktiskai gauta lentelé, kurioje yra 41 eilutés ir 25 stulpeliai, t.y. tiriama
duomeny aibg sudaro 41 objektai (studentai) ir 25 juos charakterizuojantys
parametrai xj,X,,...,Xy5 (atitinkamy egzaminy pazymiai). Pagal egzaminy
rezultatus buvo apskaiciuota studijy dalyky koreliaciné matrica. Uzdavinys yra
ivertinti studiju dalyky artimumus ju koreliacinés matricos pagrindu.

20 & 12
* 2

® 9 ¢ 23
® 4 ¢ 156 25

* 24
¢ 19 & 10 ® 6

¢ 3 16 o5

5.23 pav. Sammono algoritmu vizualizuoti studijy dalykai
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IS dalyky xj,xp,...,xp5, atitinkanCiy egzaminy jvertinimus, koreliacinés
matricos, naudojantis 5.3.1 skyrelyje apraSytu metodu, gauti 25-maciai
vektoriai. Vienas analizuojamas vektorius atitinka viena i§ 25 dalyky
X15X25.005X05 .

Sammono algoritmu vizualizuoti studijy dalykus atitinkantys 25-maciai
vektoriai pavaizduoti 5.23 paveiksle. Faktiskai ¢ia matome studijy dalyky
iSsidéstyma plokStumoje. Skaiciai nurodo dalykuy x;,x,,...,xy5 numerius.
Matematiniy dalyky numeriai yra paryskinti, informatikos — pabraukti, o
humanitariniy dalyky — pasvire. Nors dalykai yra iSsidéste gana tolygiai, taciau
tam tikrus jy panasumus galima izvelgti.

Duomenis vizualizuojant SOM tinklu, jo mokymui buvo naudotas
skirtingas epochy skaicius e. Epocha — tai mokymo proceso dalis, kurios metu
visi mokymo aibés vektoriai po viena karta pateikiami i tinkla. Vizualizavimo
rezultatai pateikti 5.11 (e=200) ir 5.12 (¢=5000) lentelése. Cia SOM tinklo
dydis yra [4x4].

Palyginus su Sammono algoritmu, SOM tinkle duomenys yra susigrupave
(zr. 5.11 ir 5.12 lenteles), taciau c¢ia dar lieka nemazai neaiSkumy, pavyzdziui,
ar dalykas x5 yra artimesnis dalykams xg ir x4, ar dalykams x7, x4, X2
ir x,3. Antra vertus, didéjant tinklo mokymo epochy skaiciui kito dalyky xg ir
X;p vieta — pradzioje jie buvo skirtinguose, bet gretimuose lentelés
langeliuose, véliau pateko i viena. Tai reiskia, kad néra stipraus rySio tarp Siy
dviejy parametry, nes tinklo mokymo metu vélesnése epochose tik juy vieta kito.

5.11 lentelé. Studiju dalyky i$sidéstymas SOM tinkle (e = 200)

1,2,6,11 3,5 4,17,20,21
10, 24 9
15 12

18, 19,25 8,16 13 7,14,22,23

5.12 lentelé. Studijy dalyky i$sidéstymas SOM tinkle (e =5000)

4,17, 20,21 3,5 1,2,6,11
9,12 10,24
15

7,14,22,23 13 8,16 18,19, 25
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714,22,
®*
¢ 13
9,12
it 8,16
1 L 2
1 18,19,25
L 2
® 15

1,2,6,11
¢ & 1024
35
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Aiskesni rezultatai gaunami vizualizavus duomenis SOM tinklo ir
Sammono algoritmo junginiu (Zr. 5.24 pav., e=5000). Cia matome ne tik
studijy dalyku grupes, bet ir ju tarpusavio panaSumus. PavyzdZziui, dalykas x;3

yra artimesnis dalykams x7, xj4, Xpp Ir Xp3 nei xg ir X, O tai buvo

nejmanoma suzinoti i§ 5.11 ar 5.12 lenteliy.

IS gauty rezultaty galime daryti tokias i§vadas:

matematiniai ir humanitariniai dalykai turi tendencija pasidalyti i
skirtingas grupes ir tik vienintelis matematinis dalykas (geometrija 4
(x13) ) yra ar¢iau humanitariniy dalyky;

visi informatikos dalykai nesuformuoja atskiros grupés; dalis
informatikos dalyky patenka | matematiniy dalyky grupe, kita dalis — {
humanitariniy;

du informatikos dalykai (algoritmy teorija (xp4)ir programavimo

metodai (x5)) yra gana matematizuoti; kiti informatikos dalykai
(informatika 1 (x;7), informatika 2 (x,3), mokomuyjy programy
kiirimas (x,;), informatikos déstymo teorija (xp) ir matematiniy
uzdaviniy sprendimo paketai (x,3)) turi panaSumy su humanitariniais

dalykais.

Studiju dalyku tyrimas, kaip ir anksCiau aptarti kiti taikymai naudojantis
vizualigja analize, parodé zmogaus galimybes nugaléti duomeny
daugiamatiskuma ir priimti teisingus sprendimus.



Baigiamasis Zodis

Daugiamaciy duomeny vizualizavimas yra svarbus duomeny analizés jrankis,
padedantis geriau suvokti daugiamaciy duomeny struktira — susidariusias
grupes (klasterius), labai i$siskiriancius objektus (taskus atsiskyrélius), objekty
tarpusavio artimuma ju visumos kontekste. Ir ¢ia esminis vaidmuo tenka
zmogui, kuris daro i§vadas ir priima galutini sprendima.

Vadovéli sudaro penki pagrindiniai skyriai: {vadas, Daugiamaciy duomeny
vizualizavimo strategijos, Daugiamatés skalés, Dirbtiniai neuroniniai tinklai
duomenims vizualizuoti, Vizualiosios analizés taikymai. Vadovélio medziaga
iSties plataus spektro: tiesioginio vizualizavimo metodai (geometriniai,
simboliniai, hierarchinio vizualizavimo), tiesinés ir netiesinés projekcijos
metodai; daugiamaciy skaliy metodas ir minimizavimo algoritmai
daugiamatéms  skaléms;  dirbtiniu  neuroniniy  tinkly  pagrindai,
saviorganizuojantys neuroniniai tinklai, SOM tinklo ir Sammono algoritmo
jungimo biidai, kreiviniy komponenciy analizé, daugiamatés skalés taikant
dirbtinius neuroninius tinklus, autoasociatyvieji neuroniniai tinklai, neuroniniy
skaliu metodas; socialiniy duomeny analizé, taikymai medicinoje ir
farmakologijoje, vizualioji koreliaciniy matricy analizg.

Vadovélis vertingas tuo, kad atskleidziama daugiamaciy duomeny
vizualizavimo galimybiy visuma — metodai grindziami skirtingomis idéjomis,
yra universaliis ir orientuoti specialioms duomeny struktiroms. Ne maziau
svarbu yra tai, kad ¢ia parodyta praktiné vizualizavimo reikSmé ijvairiose
srityse. Socialiniuose moksluose — bendrojo lavinimo mokykly, Centrinés
Europos valstybiy ekonominés ir socialinés buklés ir Seimo nariy balsavimy
duomeny vizualioji analizé. Biomedicinoje — oftalmologiniu, fiziologiniy,
Sirdies ritmo ir farmakologiniy duomeny vizualioji analizé. Atskira taikymu
grupé — koreliacinés matricos. Cia vizualizuoti akies dugno nuotraukas
apibudinanciy parametry, psichologiniy testy duomenys, meteorologiniai
duomenys, duomenys apie kopy biikle, studijy programas.

Vadovélio tikslai — pateikti daugiamaciy duomeny vizualizavimo teorija,
iSdéstyti duomeny vizualizavimo strategijas, nurodyti praktiniy taikymuy
pavyzdziy. Jis padés populiarinti daugiamaciy duomeny vizualiaja analizg tarp
ivairiy sriciy specialisty, nes tai leidzia savo akimis pamatyti, kas yra bendru
atveju sunkiai zmogui suvokiama, suteikia taip trokStama pasizvalgymo po
daugiamate erdve galimybe.
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